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Résumé
Les systèmes d’identification de personnes basés sur le visage deviennent de plus en plus répan-
dus et trouvent des applications très variées, en particulier dans le domaine de la vidéosurveillance.
Or, dans ce contexte, les performances des algorithmes de reconnaissance faciale dépendent large-
ment des conditions d’acquisition des images, en particulier lorsque la pose varie mais également
parce que les méthodes d’acquisition elles mêmes peuvent introduire des artéfacts. On parle princi-
palement ici de maladresse de mise au point pouvant entraîner du flou sur l’image ou bien d’erreurs
liées à la compression et faisant apparaître des effets de blocs. Le travail réalisé au cours de la thèse
porte donc sur la reconnaissance de visages à partir d’images acquises à l’aide de caméras de vi-
déosurveillance, présentant des artéfacts de flou ou de bloc ou bien des visages avec des poses
variables. Nous proposons dans un premier temps une nouvelle approche permettant d’améliorer
de façon significative la reconnaissance des visages avec un niveau de flou élevé ou présentant de
forts effets de bloc. La méthode, à l’aide de métriques spécifiques, permet d’évaluer la qualité de
l’image d’entrée et d’adapter en conséquence la base d’apprentissage des algorithmes de reconnais-
sance. Dans un second temps, nous nous sommes focalisés sur l’estimation de la pose du visage.
En effet, il est généralement très difficile de reconnaître un visage lorsque celui-ci n’est pas de
face et la plupart des algorithmes d’identification de visages considérés comme peu sensibles à ce
paramètre nécessitent de connaître la pose pour atteindre un taux de reconnaissance intéressant
en un temps relativement court. Nous avons donc développé une méthode d’estimation de la pose
en nous basant sur des méthodes de reconnaissance récentes afin d’obtenir une estimation rapide
et suffisante de ce paramètre.
Mots Clefs - Reconnaissance de visages - Conditions non contrôlées - Estimateur de
pose - Métriques de qualité sans référence - Flou - Effets de bloc

Abstract
The person identification systems based on face recognition are becoming increasingly wides-
pread and are being used in very diverse applications, particularly in the field of video surveillance.
In this context, the performance of the facial recognition algorithms largely depends on the image
acquisition context, especially because the pose can vary, but also because the acquisition me-
thods themselves can introduce artifacts. The main issues are focus imprecision, which can lead to
blurred images, or the errors related to compression, which can introduce the block artifact. The
work done during the thesis focuses on facial recognition in images taken by video surveillance
cameras, in cases where the images contain blur or block artifacts or show various poses. First,
we are proposing a new approach that allows to significantly improve facial recognition in images
with high blur levels or with strong block artifacts. The method, which makes use of specific no-
reference metrics, starts with the evaluation of the quality level of the input image and then adapts
the training database of the recognition algorithms accordingly. Second, we have focused on the
facial pose estimation. Normally, it is very difficult to recognize a face in an image taken from
another viewpoint than the frontal one and the majority of facial identification algorithms which
are robust to pose variation need to know the pose in order to achieve a satisfying recognition
rate in a relatively short time. We have therefore developed a fast and satisfying pose estimation
method based on recent recognition techniques.
Keywords - Face recognition - Uncontrolled condition of acquisition - Pose estimation -
No-reference quality metrics - Blur - Blocks artefacts
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Introduction générale

Depuis plusieurs années, les systèmes d’identification de personnes deviennent de
plus en plus répandus et trouvent des applications très variées dans la vie de tous les
jours. Ce type de système permet notamment de s’assurer de l’identité d’une personne
et d’en éviter les usurpations éventuelles. De manière générale, nous pouvons classer ces
systèmes en trois grandes catégories :
1. ceux qui sont basés sur ce que l’on mémorise, par exemple un code de carte bancaire
ou un mot de passe
2. ceux qui sont basés sur ce que l’on possède comme une carte d’identité, un permis
de conduire, un badge. . .
3. ceux qui sont basés sur ce qui caractérise chaque individu. Cette dernière catégorie
regroupe l’ensemble des méthodes dites « biométriques » car elles permettent de re-
connaître une personne grâce à des caractéristiques physiques ou des comportements
qui lui sont propres. Parmi l’ensemble de ces méthodes, on peut citer celles qui se
servent de l’iris, des empreintes digitales, de la voix et, bien évidemment, du visage,
lequel fait l’objet de notre étude.
La première catégorie de systèmes d’identification est très largement répandue dans la
vie de tous les jours et fait maintenant partie intégrante de notre mode de vie actuel.
La seconde et la troisième sont en revanche beaucoup plus souvent rencontrées dans les
grandes entreprises ou dans certains lieux publics tels que les gares ou aéroports dans
lesquels une sécurité renforcée est nécessaire. Elles y sont principalement employées pour
faciliter le contrôle d’accès. Une pièce d’identité est requise que la biométrie permet d’au-
thentifier. En effet, s’il est encore possible de connaître le mot de passe de quelqu’un à
son insu ou de s’approprier une pièce d’identité qui n’est pas la sienne, il est en revanche
très difficile d’usurper les caractéristiques d’une personne avec de tels systèmes. En outre,
l’iris et les empreintes digitales sont reconnues comme des caractéristiques uniques à cha-
cun d’entre nous. Néanmoins, l’utilisation de ces systèmes implique l’accord préalable des
personnes qui y seront soumises. Les personnes qui souhaitent entrer dans une entreprise
acceptent ces contrôles et ont intérêt à faciliter leur propre identification quelque soit la
méthode utilisée. Ces vérifications sont d’ailleurs généralement menées dans un environ-
nement contrôlé où tous les paramètres ont été optimisés pour rendre l’identification la
plus fiable possible. Or, à la suite d’événements récents, nous avons vu une volonté crois-
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sante de la part des politiques d’augmenter le niveau de sécurité dans les lieux publics
(gares, aéroports, écoles) mais aussi privés (banques, entreprises), notamment grâce au dé-
veloppement de la vidéosurveillance. Ce système permet en effet d’acquérir des centaines
d’images d’un endroit précis à n’importe quel moment sans nécessiter d’infrastructures
particulières. Elle ne permet donc pas de contrôler mais plutôt de surveiller un lieu et de
prévenir, en théorie, certains agissements non désirables. En effet, les images acquises par
une caméra de vidéosurveillance sont généralement enregistrées puis envoyées à un système
de contrôle avant d’être affichées sur un écran dans un centre de surveillance. Ces images
sont ensuite analysées par une personne habilitée. Malheureusement de nombreuses études
ont montré qu’un être humain pouvait difficilement se concentrer et analyser les images,
issues en même temps de plusieurs caméras, au-delà d’une durée de vingt minutes [GF09].
Par ailleurs, une étude a récemment montré que l’identification d’une personne par des in-
dividus avec lesquels elle n’est pas familière est source de nombreuses erreurs [DV09]. Dès
lors, on peut se demander quel est l’intérêt d’avoir un parc de vidéosurveillance en conti-
nuel développement s’il n’est pas possible de traiter l’ensemble de l’information acquise
par ces systèmes. Une réponse donnée depuis plusieurs années est bien entendu l’essor des
systèmes de reconnaissance automatique basés sur le visage. En effet, contrairement aux
méthodes biométriques intrusives comme celles basées sur l’iris, les empreintes digitales
ou la main, celles basées sur le visage permettent d’identifier une personne sans nécessiter
la mise en place d’infrastructure particulière ni même l’accord préalable de la personne
à reconnaître. C’est là tout leur intérêt, permettre la reconnaissance d’un visage dans un
environnement non contrôlé comme nous sommes capables de le faire, par nous même,
dans la vie de tous les jours. Malheureusement, si le taux d’identification est très élevé
dans un cadre où tous les paramètres d’illumination et d’acquisition sont maîtrisés, ce
n’est pas encore le cas lorsque ces paramètres sont inconnus a priori et sont susceptibles
de varier. En particulier, il n’existe pas, à l’heure actuelle, de système automatique de
reconnaissance performant permettant la reconnaissance d’une personne à partir d’images
de vidéosurveillance. Le projet Biorafale dans lequel s’inscrit cette thèse, vise à développer
un système de reconnaissance temps réel pour détecter les individus interdits de stade.
Elle s’inscrit donc dans le cadre de la reconnaissance de visages à partir d’images issues
de caméras vidéosurveillance.
Dans cette introduction, nous explicitons le principe général de la reconnaissance puis
nous décrivons en quoi consiste le projet Biorafale avant de présenter notre problématique
et enfin le plan de la thèse.
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1. Principes de la reconnaissance de visages
Avant d’être capable de reconnaître une personne sur une image ou sur une vidéo,
plusieurs étapes de traitement sont nécessaires. Dans les grandes lignes, on peut découper
un processus de reconnaissance en quatre étapes principales qui sont présentées sur la
Figure 0.1.
Figure 0.1 – Ensemble du processus de reconnaissance d’un visage.
La détection (ou le suivi) du visage d’une personne dans une image ou une vidéo
Cette étape consiste à dire si oui ou non il y a un visage sur une image (ou une per-
sonne), combien il y en a et où ils sont situés dans l’image.
L’alignement du visage Cette étape consiste à permettre une normalisation de l’image
de visage détecté afin de pouvoir la comparer avec les autres images de visages de la
base qui n’ont pas forcément la même taille ni subi le même éclairage. Cela nécessite
donc la détection de certains traits du visage (généralement, les yeux, le nez et la
bouche) et la normalisation des distances existantes entre ces traits. Cela suppose
également de connaître la pose du visage. L’étape de normalisation d’illumination
nécessite également un traitement particulier.
L’extraction des caractéristiques du visage Une fois l’alignement réalisé, il s’agit
d’extraire les caractéristiques les plus pertinentes d’un visage pour permettre son
identification et ne pas le confondre avec celui d’un autre individu. Le vecteur de
caractéristiques ainsi associé à un visage doit être robuste à toutes les variations
possibles, telles que l’expression, la pose, l’illumination.
L’étape de comparaison Cette étape est une étape de décision qui permet de déter-
miner l’identité d’une personne par la comparaison des vecteurs de caractéristiques.
Certaines informations sur la qualité des images par exemple, obtenues lors d’une
étape de prétraitement indépendante peuvent être introduites à ce niveau pour per-
mettre une identification plus performante.
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L’identification d’un visage nécessite donc plusieurs étapes indispensables à son fonc-
tionnement et elles représentent chacune une problématique à part entière.
2. Projet Biorafale
Le projet Biorafale, débuté fin 2008 et financé par OSEO, vise à mettre au point un
système de reconnaissance performant pour permettre l’identification de personnes inter-
dites de stade. Cela nécessite le développement d’un logiciel capable de reconnaître le
visage d’une personne au moment de son entrée dans le stade au niveau des portiques ou
lors de la phase de fouille. Les contraintes liées à ce projet sont multiples. D’une part,
le projet se place dans un contexte de vidéosurveillance. Cela signifie que les conditions
d’acquisition des images sont non contrôlées et que l’identification doit pouvoir se faire
en temps réel. D’autre part, il vise à s’adapter aux systèmes de vidéosurveillance déjà
existants et non à mettre en œuvre un système spécifique. Autrement dit, le but n’est pas
de reconstruire tout le parc de vidéosurveillance mais bien de pouvoir déployer un logi-
ciel de reconnaissance de visage pour plusieurs types de caméras plus ou moins récentes.
Celles-ci étant généralement mises en place au moment de la construction du stade, leurs
caractéristiques peuvent changer d’un stade à l’autre. Par ailleurs, les systèmes de vi-
déosurveillance envisagés ne disposent pas de stéréo-vision permettant de reconstruire le
visage d’une personne en trois dimensions (3D). Il s’agit donc de développer un système
de reconnaissance de visages sur des images à deux dimensions (2D) uniquement. De plus,
nous ne disposons dans la base de données des interdits de stade que d’une vue de face
par personne à reconnaître.
La mise au point de ce prototype s’appuie sur une collaboration entre plusieurs parte-
naires. Ainsi, les laboratoires LASMEA de Clermont-Ferrand, EURECOM de Nice et le
GIPSA-Lab de Grenoble participent à ce projet au niveau de la phase de conception des
algorithmes. Les partenaires industriels Vesalis, IBM et Effidence facilitent et coordonnent
l’intégration de ces algorithmes dans un système global. Le Ministère de l’intérieur et la
préfecture de police de Paris permettent quant à eux la mise en œuvre de ce projet d’un
point de vue juridique comme pratique. Les rôles de chacun de ces partenaires sont donc
bien définis. En particulier, le LASMEA intervient au niveau de la phase de détection des
visages et de suivi qui correspond à la première étape du processus de reconnaissance.
Le GIPSA-Lab intervient principalement au niveau des deux étapes suivantes à savoir
l’alignement des visages et l’extraction de caractéristiques qui visent à améliorer les per-
formances de l’étape d’identification. EURECOM intervient quant à lui directement au
niveau de la phase de reconnaissance en apportant de l’information supplémentaire basée
principalement sur l’apparence de la personne.
Dans le cadre de cette thèse, nous supposons que les étapes de détection et d’ali-
gnement sont déjà réalisées. Nous nous situons donc au niveau des étapes d’extraction
Introduction générale 7
de caractéristiques et de comparaison du processus de reconnaissance. D’autre part, nous
nous plaçons dans un contexte de vidéosurveillance pour lequel les images acquises peuvent
avoir été dégradées et nous supposons qu’une seule vue de face par personne est disponible
dans la base de données des interdits de stade.
3. Problématique
Dans le cadre de l’identification d’un visage, une des difficultés principales réside dans
l’extraction de caractéristiques qui soient suffisamment représentatives d’un visage donné
(sans risque de confusion avec d’autres) tout en étant robustes aux variations que pour-
rait subir ce même visage. L’utilisation de tels vecteurs permet de décrire l’image d’un
visage de façon beaucoup plus précise que l’image brute de départ. Cette étape consiste
à mettre en évidence les variations des traits d’un visage qui sont propres à un individu
donné. Or dans le cadre d’un environnement non contrôlé dans lequel s’inscrit la vidéo-
surveillance, il n’est pas possible de limiter ces variations. De plus, elles sont rarement
causées par un artéfact isolé mais sont au contraire la résultante d’une combinaison de
plusieurs artéfacts. Les variations peuvent être intrinsèques à la personne et donc liées
par exemple à son âge, son expression (sourire ou non par exemple), ce qu’elle porte (des
lunettes, pas de lunettes) ainsi qu’à l’orientation de son visage (de profil, de face). Cette
dernière constitue un artéfact majeur pour la reconnaissance dont les conséquences sur
les performances des algorithmes d’identification n’ont toujours pas été résolues. D’autres
artéfacts peuvent également être causés par un événement extérieur tel qu’une variation
d’illumination (l’éclairement d’un visage peut être plus important sur certains traits que
sur d’autres, causant une inhomogénéité en terme de luminance), une occultation (une
partie importante du visage peut être cachée par un objet extérieur) ou bien une mau-
vaise acquisition de l’image qui affecte sa qualité. L’apparition de flou ou de blocs est en
effet très courant sur des vidéos. Pour autant peu de solutions ont été proposées pour
palier ces effets dans le cadre de l’identification d’un visage. Ainsi, la présence d’un ou de
plusieurs de ces artéfacts sur une image fait diminuer considérablement les performances
des algorithmes de reconnaissance de visages. Ils sont parfois tels que le système de recon-
naissance trouve plus de similarités entre les visages de deux individus différents qu’entre
les images présentant des variations différentes d’un même visage. Que faire dans ce cas
pour traiter la reconnaissance d’un individu ?
Idéalement, l’idée est de pouvoir représenter l’image d’un visage avec un vecteur de
caractéristiques qui varierait peu lorsque l’image d’une même personne subit une modifi-
cation extérieure, quelle qu’elle soit, mais qui varie au contraire beaucoup lorsque l’image
est celle du visage d’une personne différente. A l’heure actuelle, plusieurs solutions ont été
proposées pour traiter certaines modifications du visage de façon individuelle. Il existe en
effet des descripteurs de visages robustes à certaines variations. C’est le cas du descripteur
LBP, proposé par Ojala et al. dans [OPM02], qui permet de s’affranchir des problèmes
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causés par des variations d’illumination ou bien du descripteur LPQ proposé par Ojansivu
et al. dans [OH08] qui se veut robuste aux variations de flou. Le problème de ce type de mé-
thode est qu’elles sont généralement spécifiques à un artéfact donné. En présence d’autres
artéfacts, comme c’est le cas dans un environnement non contrôlé, leurs performances
diminuent. De plus, elles ne permettent généralement pas d’obtenir une identification de
100% même en ne considérant qu’un seul artéfact. Vouloir proposer un vecteur de carac-
téristiques robuste à toutes les variations rencontrées sur des images de vidéosurveillance
est donc une tâche très difficile à résoudre. En revanche, utiliser les avantages de ces
descripteurs et proposer des solutions pour améliorer leurs performances face à d’autres
artéfacts est beaucoup plus adapté. Dans cette thèse, plutôt que de proposer un nouvel
extracteur de caractéristique robuste à un artéfact donné, nous proposons d’apporter de
l’information complémentaire sur l’image, au moment de la classification, afin d’améliorer
les performances des algorithmes de reconnaissance dans des conditions d’utilisation inha-
bituelles (images floues par exemple). Cette approche a l’avantage de pouvoir être adaptée
aux divers extracteurs de caractéristiques disponibles sans en modifier les spécificités.
Plus spécifiquement, nous proposons d’apporter des améliorations en termes d’identifi-
cation sur des images de visages présentant des artéfacts de flou, de blocs ou des variations
de pose tout en respectant les contraintes liées à la vidéosurveillance. Peu d’études se sont
en effet intéressées à l’impact de la qualité des images acquises avec des caméras de vi-
déosurveillance, en particulier en cas de flou et de blocs. Les performances des méthodes
de reconnaissance sur des images de visages avec de larges variations de pose sont quant
à elles encore insuffisantes. C’est pourquoi nous avons également élaboré une nouvelle
approche permettant d’apporter de l’information sur la variation de l’image de visage à
reconnaître par rapport à l’image de référence que nous avons à notre disposition. Pour
les trois perturbations Flou, Bloc et Pose, nous proposons une seule et même démarche.
Celle-ci consiste à adapter la base de données contenant les visages connus en fonction
de la dégradation de l’image test du visage que nous souhaitons identifier. En effet, une
image test qui présente de multiples artéfacts contient des informations qui dépendent de
ces artéfacts et cela fausse la reconnaissance. L’idée est donc d’introduire au niveau des
images de visages connus (généralement de bonne qualité) le même degré d’artéfact. La
démarche comprend trois étapes distinctes :
Premièrement Modélisation de la dégradation.
Deuxièmement Estimation du niveau de l’artéfact présent dans l’image.
Troisièmement Sélection de la galerie selon le niveau de l’artéfact estimé.
Notons que dans ce travail seront considérées comme des perturbations toutes les modi-
fications sur les images qui engendrent une dégradation des performances des algorithmes
de reconnaissance de visages. Le schéma récapitulant cette démarche est présenté sur la
Figure 0.2.
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Figure 0.2 – Principe de l’approche proposée. 1) Modélisation de la dégradation de l’image d’entrée.
2) Estimation du niveau de l’artéfact présent dans l’image. 3) Sélection de la galerie
afin de permettre une comparaison adaptée.
Dans cette thèse, nous avons adapté ce schéma pour le traitement des trois perturba-
tions considérées : flou, effet de bloc et pose. Dans le cas des artéfacts de flou et d’effet
de bloc, notre contribution principale a porté sur la première et la troisième étape de la
méthode globale, à savoir la modélisation de la dégradation (flou ou bloc) et la sélection de
la galerie conformément aux dégradations estimées sur l’image test (Figure.0.2.1& 3)).
Dans le cas de la perturbation liée à la pose, nous nous sommes cette fois-ci focalisés sur la
seconde étape en développant un nouvel estimateur de pose (Figure.0.2.2)). L’intérêt de
l’étape de sélection a déjà été prouvé puisqu’il a déjà été démontré que si nous comparons
des images de même pose, le taux de reconnaissance est meilleur que si nous comparons
des images de poses différentes.
Chacune de ces perturbations est traitée séparément pour évaluer l’amélioration ap-
portée par notre approche à chacune d’elle. Dans tous les cas, nous nous sommes soumis
aux contraintes du projet Biorafale. Nous avons donc supposé ne disposer que d’une image
de visage par personne dans la base de données, cette image représentant un visage pris
de face dans des conditions optimales avec une bonne qualité d’acquisition. L’étape de
reconnaissance a quant à elle été destinée à l’identification de visages 2D uniquement. Par
ailleurs, nous nous sommes essentiellement concentrés dans cette thèse à l’étude du taux
d’identification. Chacune des personnes test présentées à l’algorithme était présente dans
la galerie. Les cas de faux positifs ou de faux négatifs ne sont donc pas traités dans ce
manuscrit. En ce qui concerne la pose, seule l’orientation de la tête autour de l’axe du
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visage est considérée (Yaw). Ni les variations de la pose dans le plan de l’image (Roll), ni
les variations de la pose de bas en haut (Pitch) ne sont traitées.
4. Principales contributions
Nous proposons dans cette thèse trois contributions principales. Les deux premières
portent sur l’amélioration des performances des algorithmes de reconnaissance en présence
d’images fortement dégradées par des effets de flou d’une part et des effets de blocs d’autre
part. La troisième porte sur l’amélioration des performances des méthodes d’identification
de visages lorsque la pose varie.
4.1 Amélioration des performances des algorithmes de
reconnaissance en présence d’images fortement dégradées
par du flou et des effets de blocs
Dans une vidéo, la qualité des images est variable. L’approche présentée, que ce soit
pour le flou ou l’effet de bloc, permet d’obtenir des performances de reconnaissance conve-
nables même lorsque les images à disposition sont toutes de mauvaise qualité. Évaluer
la qualité de l’image d’entrée permet d’apporter une information qui peut être utilisée
de deux façons. En effet, d’une part, elle peut permettre de définir un seuil de qualité à
partir duquel les images de la vidéo sont rejetées par le système de reconnaissance. Mais
que faire alors lorsque seules des images de qualité médiocre sont disponibles ? Dans ce
cas, l’information de qualité permet, selon l’approche que nous avons proposée, d’adapter
les images de la galerie en conséquence.
L’application de cette approche pour la gestion des images floues a permis d’améliorer
très nettement les performances des deux algorithmes de reconnaissance testés que sont
les méthodes proposées par Ahonen et al. basées sur le descripteur LBP [OPM02] pour
l’un et sur le descripteur LPQ [OH08] pour l’autre. Pour autant, l’approche proposée est
indépendante du système de reconnaissance utilisé et peut s’appliquer à plusieurs autres
méthodes d’identification. Par ailleurs, nous avons testé notre approche pour deux types
de flou : le flou de mise au point et le flou de bougé, et pour les deux catégories de flou,
les résultats obtenus sont très convaincants. De plus, pour estimer le niveau de flou des
images d’entrée, nous avons utilisé la métrique de flou sans référence BluM proposée par
Crête et al. dans [CRDLN07]. Aucun a priori sur la qualité des images étudiées n’a donc
été nécessaire.
Les deux méthodes de reconnaissance que nous venons de citer sont relativement ro-
bustes aux artéfacts de bloc excepté pour de très forts taux de compression. L’application
de cette même démarche pour la gestion des effets de blocs a permis d’améliorer signifi-
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cativement les taux d’identification obtenus pour de très forts taux de compression. De
même que précédemment, l’approche proposée pour l’effet de bloc est indépendante du
système de reconnaissance utilisé et aucun a priori sur la qualité de l’image n’a été néces-
saire. Nous avons pour cela fait appel à la métrique sans référence d’estimation de l’effet
de bloc proposée par Crête et al. dans [FR07].
4.2 Amélioration des performances des méthodes
d’identification de visages lorsque la pose varie
Dans la deuxième partie de la thèse, nous avons concentré notre travail sur l’élaboration
d’un nouvel estimateur de pose. Nous avons modélisé le problème comme un problème
de classification étant donné que, pour une application à la reconnaissance de visages,
il n’est pas nécessaire de connaître l’angle de la pose au degré près. Les méthodes de
reconnaissance tolèrent en effet une variation d’angles de plusieurs degrés. L’angle de la
pose est donc estimé de façon discrète. Nous avons pour cela utilisé dans un premier
temps une combinaison du descripteur de visage POEM [VC10] avec une méthode de
classification basée sur les SVMs. Les résultats obtenus sont comparés aux performances
de ce même estimateur lorsque le descripteur proposé est LGBP qui a été proposé par Ma
et al. dans [MZS+06]. L’estimateur que nous avons développé n’engendre pas un temps
de calcul important contrairement au descripteur LGBP. Notre estimateur peut donc
très bien s’appliquer à notre contexte de vidéosurveillance. Dans un second temps, nous
avons amélioré les performances de notre estimateur en combinant le descripteur POEM
utilisé avec un ensemble de 40 ondelettes de Gabor. Les performances ont été notablement
améliorées et surpassent celles de l’état de l’art. Le temps de calcul de cet estimateur a
été en contrepartie fortement augmenté empêchant sa mise en œuvre dans un contexte de
vidéosurveillance.
Structure du mémoire
Dans ce manuscrit, nous présentons le travail qui a été réalisé en reconnaissance de
visages sur des images acquises dans un contexte de vidéosurveillance. Nous nous sommes
intéressés dans un premier temps à l’amélioration des performances des algorithmes de
reconnaissance de visages sur des images présentant des artéfacts de flou et des effets de
blocs. Puis dans un second temps nous avons traité l’amélioration de la reconnaissance de
visages dans le cas où la pose varie en proposant un nouvel estimateur de pose.
Dans le chapitre 1, nous présentons un état de l’art des algorithmes de reconnaissance
de visages 2D. En particulier, nous détaillons les méthodes d’identification qui ont permis
une avancée notable dans le domaine et celles qui sont le plus adaptées à notre contexte.
Puis, nous décrivons les bases de données qui ont été utilisées pour valider les résultats
obtenus au cours de cette thèse. Enfin, nous présentons une évaluation des performances
de plusieurs algorithmes de reconnaissance en cas d’images présentant des artéfacts de
flou ou de blocs. Cette dernière partie permet de mettre en évidence le fort impact de ces
artéfacts sur les capacités de reconnaissance et l’intérêt d’évaluer en amont la qualité des
images d’entrée.
Dans le chapitre 2, nous faisons une revue des artéfacts qui peuvent être introduits
dans des images de vidéosurveillance puis nous présentons dans l’état de l’art des métriques
de qualité sans référence consacrées à l’évaluation du niveau de flou dans une image d’une
part et du niveau de blocs d’autre part.
Dans le chapitre 3, nous présentons l’approche que nous avons proposée pour effectuer
une reconnaissance de visage sur des images floues puis pour des images dégradées par
effet de bloc.
Dans le chapitre 4, nous traitons le problème de l’estimation de la pose appliquée à la
reconnaissance d’un visage. Nous décrivons l’intérêt d’un estimateur de pose et les carac-
téristiques qu’il doit avoir pour une application à un contexte de videosurveillance. Nous
présentons ensuite l’état de l’art des méthodes existantes avant de présenter l’estimateur
de pose que nous avons développé et les résultats que nous avons obtenus.
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Chapitre 1
Reconnaissance faciales 2D : état des
lieux et limites des méthodes en
contexte de vidéosurveillance
Introduction
Les systèmes d’identification de personnes basés sur la biométrie deviennent de plus
en plus répandus et trouvent des applications très variées dans la vie de tous les jours.
Beaucoup d’algorithmes ont vu le jour depuis une trentaine d’années et sont essentielle-
ment utilisés pour le contrôle d’individus dans des lieux publics tels que les aéroports ou
privés comme certaines grosses entreprises. Mais la majorité de ces systèmes fonctionne
dans un environnement dit contrôlé. C’est à dire que toutes les conditions pouvant dé-
tériorer la reconnaissance sont maîtrisées. Les individus sont coopératifs si bien que les
visages sont acquis de face, sans expression ni variation d’illumination. Or, dans le cas de
la vidéo surveillance, il est impossible de contrôler les conditions d’acquisition que ce soit
au niveau du comportement des individus (pose, expression...) ou au niveau des conditions
d’éclairement.
Ainsi, ce que nous faisons chaque jour sans y penser est en fait un exercice très com-
plexe qu’il est extrêmement difficile de modéliser. Notre habileté à traiter l’information
perçue par notre système visuel, y compris lorsque les conditions sont mauvaises (visages
peu éclairés, photos de mauvaise résolution etc...), est en effet remarquable. Il n’est donc
pas étonnant que de nombreuses études aient été menées pour comprendre les mécanismes
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mis en jeu lors du traitement de l’information. La compréhension de notre système visuel
permet en effet le développement de nouvelles stratégies permettant l’élaboration de nou-
veaux systèmes de reconnaissance de plus en plus performants. C’est pourquoi, nous dé-
buterons ce chapitre par une brève introduction à la reconnaissance de visages d’un point
de vue neurocognitif avant de présenter l’état de l’art des techniques de reconnaissance de
visages.
1. Introduction : la reconnaissance de visages d’un point
de vue neurocognitif
Le visage peut fournir un nombre incroyable d’informations sur une personne et consti-
tue un élément clé lors de l’étape d’identification. En outre, il permet de déterminer en une
fraction de seconde, le sexe, la race, l’identité de son interlocuteur et d’y associer, dans le
cas d’une personne connue, une multitude d’informations la concernant, comme son nom,
son âge, sa profession... Il permet également de transmettre des émotions : par exemple,
un changement d’expression comme un sourire, un hochement de tête ou une grimace per-
mettront d’exprimer la joie, l’approbation ou bien le dégoût tandis que percevoir la peur
chez une personne pourra renvoyer un signal de danger chez son interlocuteur. Tout ceci
constitue autant d’éléments facilitant les interactions sociales entre individus. En raison
du rôle fondamental que joue la perception des visages dans la communication non verbale
(notamment celle des émotions), il est peu surprenant que de nombreuses études aient été
menées sur ce sujet depuis de nombreuses années [BCT09], [DC86], [RB08], [Tho80]. Notre
habileté à reconnaître des visages est en effet remarquable quand on sait qu’ils sont tous
constitués des mêmes éléments fondamentaux (deux yeux, un nez, une bouche...), d’une
même configuration (les yeux au dessus du nez, le nez au dessus de la bouche) et que
la variabilité de chacun de ces éléments est très faible. En effet, il est possible de distin-
guer plusieurs formes de bouche mais il est difficile d’en définir une infinité. Pourtant,
nous sommes tous capables d’identifier très précisément et rapidement plusieurs centaines
d’individus en un temps très court ce qui nous rend expert dans ce domaine [DC86]. La
difficulté est donc de trouver les mécanismes de perception qui permettent de rendre un
visage unique. Les études menées jusqu’à maintenant ont permis de montrer que la re-
connaissance d’un individu suppose à la fois l’utilisation des caractéristiques (éléments
fondamentaux) du visage mais aussi de la configuration des traits qui le composent ainsi
que des relations qui peuvent exister entre ces traits [BCT09], [DC86], [RB08]. Ainsi, si
l’on perturbe l’une ou l’autre de ces informations, le taux d’identification chute significa-
tivement mais cela n’empêche pas pour autant la reconnaissance. Plusieurs expériences
ont été menées dans ce sens. La plupart visent à modifier la configuration du visage en
changeant par exemple la distance entre les yeux et d’autres traits qui le composent, mais
aussi à perturber notre habileté à traiter l’information configurale en modifiant certains
contours ou en inversant le visage comme le montre l’illusion de Thatcher présentée sur
la Figure 1.1 initialement proposée par Thompson et al. [Tho80].
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Figure 1.1 – Illusion de Thatcher. L’image en bas à gauche est la photo originale de Margaret That-
cher. L’image en bas à droite correspond à la même photo mais dans laquelle certains
traits du visage ont été retournés ce qui donne son aspect grotesque à la photo. Les
deux images du haut correspondent aux deux du bas renversées. Bien qu’elles soient
respectivement identiques, il est plus difficile de distinguer une différence entre les deux
photos du haut qu’entre celles du bas. Cette illusion permet ainsi de mettre en évi-
dence l’existence de mécanismes spécifiques au traitement d’un visage à l’endroit et de
montrer que les mécanismes de reconnaissance dépendent de l’orientation du visage.
[Tho80]
Dans [BCT09], les auteurs présentent les techniques qui ont principalement été utili-
sées dans l’état de l’art pour montrer l’importance du traitement configural lors de l’étape
de reconnaissance et qui ont permis d’en préciser la définition. Ainsi, l’information confi-
gurale comprend à la fois l’information relationnelle correspondant aux distances entre les
traits du visage mais aussi l’information holistique (ou globale) qui permet de considérer
l’ensemble des traits du visage comme un tout.
L’étude de certains patients atteints de pathologies rares a permis de mettre en évi-
dence cette utilisation combinée d’informations : à la fois configurale et basée sur les traits
du visage eux mêmes. La prosopagnosie en fait partie. Elle résulte de lésions cérébrales
localisées apparaissant généralement après un accident. Ce trouble neurologique empêche
les patients atteints de reconnaître des personnes à partir de leur visage, y compris des
16
Chapitre 1 -Reconnaissance faciale 2D : état des lieux et limites des méthodes en contexte de
vidéosurveillance
personnes de leur entourage voire leur propre visage. Généralement les personnes atteintes
doivent développer d’autres stratégies pour inférer l’identité d’une personne, notamment
en se basant sur la voix ou en utilisant des caractéristiques propres à chacun d’entre nous
(la façon de marcher, de rire...). Dans [RB08], les auteurs expliquent que les patients
prosopagnosiques font une analyse du visage trait par trait en portant une attention par-
ticulière sur chacun d’entre eux tandis qu’il suffit à un patient sain de poser son regard
au centre d’un visage pour l’identifier. Autrement dit, les patients prosopagnosiques ont
perdu la capacité à traiter l’information globale d’un visage et ne peuvent se baser que
sur les caractéristiques locales. Le test de « l’illusion des visages composites » originelle-
ment proposé par Young et al. [YHH87] permet d’illustrer l’utilisation de ces deux types
d’information lors de l’étape de reconnaissance. Cette expérience consiste à présenter au
patient des visages dits composites car la partie supérieure appartient à un visage A tan-
dis que la partie inférieure appartient à un autre visage B. Le but étant de reconnaître à
quelle personne la partie supérieure du visage appartient. Ce test utilisé à de nombreuses
reprises dans la littérature possède plusieurs variantes. Notamment la Figure 1.2 tirée de
[RB08] illustre ce test dans le cas où les moitiés supérieures sont toutes identiques, seules
les moitiés inférieures varient.
Figure 1.2 – Illusion des visages composites : les visages présentés sont divisés en deux parties. La
partie supérieure ne varie pas, la partie inférieure correspond à un visage différent à
chaque fois. Pour un sujet sain, il est généralement difficile de voir que la moitié su-
périeure du visage appartient toujours à la même personne alors que ce n’est pas le
cas pour un patient prosopagnosique. Ne pouvant traiter l’information globale d’un vi-
sage, ce dernier n’a en effet aucun mal à faire la distinction entre les deux parties du
visage.[RB08]
Lorsque les deux parties sont parfaitement alignées, on constate que la partie inférieure
perturbe fortement la perception de la moitié supérieure qui apparaît différente pour
chaque cas alors qu’elle est toujours identique. Cette illusion disparaît lorsque les deux
parties ne sont plus alignées. Cette expérience a été menée avec des patients ne présentant
aucune pathologie neurologique et des patients prosopagnosiques. Seuls les sujets sains
étaient perturbés par l’illusion. Les autres arrivaient parfaitement à percevoir les visages
identiques ce qui s’explique par leur incapacité à traiter l’information de façon globale.
Il est donc admis dans la littérature que la reconnaissance d’une personne nécessite
une combinaison des informations locales et globales mais aucune étude n’a encore permis
de comprendre totalement comment ces informations sont traitées par le système visuel
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humain. En terme de reconnaissance automatique de visages, nous pouvons faire le même
constat. En effet, nous pouvons classer dans un premier temps des méthodes selon deux
catégories : celles se servant des caractéristiques globales du visage et celles se servant des
caractéristiques locales du visage. Comme on le verra dans l’état de l’art, de nombreuses
méthodes ont été développées dans chacune de ces deux catégories. Les deux approches
présentent en effet des avantages complémentaires ce qui amène à penser qu’une combinai-
son des deux approches pourrait permettre de s’affranchir des problèmes rencontrées dans
les deux catégories. Cela nous amène dans un deuxième temps à la troisième catégorie de
méthode de reconnaissance : les méthodes hybrides qui se servent d’une combinaison des
informations locales et globales. Malheureusement, ce type de méthode n’en est encore
qu’à ses débuts et peu de méthodes ont jusqu’à maintenant été proposées [TChZFZ06].
La façon de combiner les deux méthodes n’est pas maîtrisée non plus.
2. État de l’art des techniques 2D de reconnaissance de
visage
Il existe d’excellentes synthèses sur le sujet [ZCPR03] et [TChZFZ06], et le but n’est
pas ici de faire un résumé exhaustif de l’ensemble des méthodes déjà existantes dans
le domaine. Nous nous intéresserons plus particulièrement à l’identification de visages à
partir d’images en niveaux de gris, les images issues de caméras vidéo surveillance étant
souvent en noir et blanc, en particulier celles acquises de nuit, et nous présenterons plus
spécifiquement dans ce chapitre les méthodes de reconnaissance qui ont conduits à une
avancée notable dans le domaine.
La première catégorie regroupe les méthodes d’identification utilisant l’ensemble du
visage comme l’information à traiter par le système. Ces méthodes sont souvent appelées
méthodes globales ou holistiques et visent généralement à réduire l’espace de représenta-
tion du visage. On peut citer, parmi les plus connues, l’algorithme EigenFaces [TP91],
FisherFaces [BHK97], [MK01] ou encore l’analyse en composantes indépendantes (ACI)
[BMS02] et l’évolution poursuite [LW00].
La deuxième catégorie regroupe les méthodes d’identification basées sur des caracté-
ristiques particulières du visage (les traits). On les appelle les méthodes locales. Parmi les
méthodes les plus répandues et appartenant à cette catégorie, on peut citer les méthodes
basées sur le descripteur LBP [AHP04], les méthodes basées sur les ondelettes de Gabor
[SB06], [LW02], la méthode EBGM [WFKvdM99] mais également la méthode présentée
dans [VC10] où un nouveau descripteur de visage est proposé.
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2.1 Méthodes Globales
2.1.1 Analyse en Composantes Principales (ACP)
L’ACP est une méthode permettant d’extraire efficacement de l’information au sein
d’un jeu de données souvent complexe en réduisant la dimension de l’espace dans lequel
ces données sont observées et en les arrangeant dans un nouvel espace de façon à mettre en
évidence l’information utile et à éliminer celle qui est secondaire. Il existe plusieurs bases
possibles pour ré-exprimer ces données dans un tel espace. Pour simplifier la résolution
de ce problème, l’ACP impose à la fois une hypothèse de linéarité : les données d’entrée
X et de sortie Y sont reliées via une transformation linéaire P telle que : PX = Y
mais aussi d’orthogonalité des vecteurs de la nouvelle base : P est alors une matrice
orthonormale. Ainsi, cette méthode consiste à trouver une nouvelle base, combinaison
linéaire des vecteurs de la base originale, dont les vecteurs de la nouvelle base sont tous
orthogonaux entre eux. La première composante principale correspond à la direction de
variance maximum des données d’apprentissage. La seconde composante est déterminée
grâce à la contrainte d’orthogonalité et est associée à la deuxième plus grande variance
des données d’apprentissage et ainsi de suite. Autrement dit, ce sont les composantes
principales associées aux variances les plus grandes qui portent l’information tandis que
celles associées aux variances les plus faibles représentent le bruit. En ne gardant que les
”k” premières composantes, l’information utile est préservée et les données sont exprimées
dans un espace de plus petite dimension.
L’algorithme ACP adapté à l’analyse et l’identification de visage est connu sous le
nom de EigenFaces (visages propres) et a été développé par M.A. Turk et A.P Pentland
en 1991 [TP91]. Il se divise en une phase d’apprentissage et une phase de classification.
Au cours de la phase d’apprentissage, un espace propre est construit à partir d’une base
d’apprentissage en utilisant la méthode ACP puis ces mêmes images sont projetées sur
l’espace ainsi obtenu. Durant la phase de classification, un visage test est projeté à son
tour sur ce même espace pour être alors identifié en le comparant aux projections de
chacun des visages de la base d’apprentissage. Cela revient à projeter les images sur
une base orthogonale de vecteurs particuliers qui présentent les caractéristiques les plus
indépendantes possible des visages (la redondance a donc été éliminée) pour mettre en
évidence leurs différences. En termes mathématiques, cela revient à considérer une image
de taille N = n×m comme un vecteur de dimension N . Autrement dit on représente ce
visage comme un point dans un espace de dimension N . Soit Γi le vecteur de dimension
N correspondant à une image ”i” de la base d’apprentissage composée de M images. Soit
Ψ l’image moyenne de cette base d’apprentissage définie par :
Ψ = 1
M
M∑
i=1
Γi . (1.1)
Soit φi un vecteur de dimension N correspondant à l’image i dont on a soustrait l’image
moyenne telle que :
φi = Γi −Ψ. (1.2)
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Étant donnée la dimension de chacun de ces vecteurs, il serait difficile d’implanter un
quelconque algorithme sans les projeter sur une base adaptée. C’est là tout l’intérêt de la
méthode ACP qui permet de trouver un ensemble de K vecteurs orthogonaux Pj décrivant
de façon adaptée la distribution de ces visages en réalisant une combinaison linéaire des
vecteurs de la base originale. Pour cela, on souhaite éliminer la redondance d’information
traduite en termes mathématiques par la matrice de covariance ”Cx” définie comme une
matrice de dimension N ×N :
Cx =
M∑
i=1
φiφ
t
i = XXt. (1.3)
Où X est la matrice de dimension N ×M telle que : X = [φ1, φ2, ..., φM ].
Diminuer la redondance d’information est équivalent à dire que la covariance entre
deux images doit être la plus petite possible ce qui revient à diagonaliser Cx. (Pour plus
de détails sur les calculs, se référer à l’annexe A). L’ACP suppose que plus la valeur d’une
variance est élevée plus elle traduit la différence existant entre deux images. Autrement dit,
les directions associées aux variances élevées sont gardées et correspondent aux directions
principales. Les directions principales ne sont rien d’autre que lesM vecteurs propres ”vi”
de la matrice ”A” définie par :
A = XtX. (1.4)
Ces vecteurs forment ainsi une combinaison linéaire des M images de la base d’apprentis-
sage pour former les EigenFaces X.vi également vecteurs propres de Cx. On montre sur
la Figure 1.3 un exemple d’EigenFaces obtenus sur la base Feret [PMRR97].
Figure 1.3 – Illustration de plusieurs Eigenfaces obtenus sur la base Feret [PMRR97].
En pratique on réorganise les valeurs propres de ”Cx” dans l’ordre croissant pour n’en
garder que les M ′ (M ′ < M) valeurs les plus élevées. On en déduit les M ′ directions
principales associées aux variances des données d’apprentissage les plus élevées et qui
correspondent aux vecteurs propres associés. La valeur M’ varie en fonction de la base
d’apprentissage utilisée. Il convient donc, dans un premier temps, de calculer l’ensemble
des valeurs propres pour déterminer celles dont les valeurs sont suffisamment importantes
pour être considérées par l’algorithme. La décision finale sur la valeur de M ′ revient à
l’utilisateur. En effet, il n’existe pas vraiment de règle concernant ce choix. Généralement,
celui-ci est déterminé en calculant la concentration d’information (en pourcentage) conte-
nue par chaque valeur propre et en ne gardant que les plus significatives. Le tracé d’une
courbe de pourcentage cumulé peut ainsi faciliter la prise de décision (un seuil peut être
fixé au point de flexion de la courbe). Également souvent utilisé, le critère empirique de
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Kaiser permet quant à lui de ne garder que les composantes principales dont la valeur
propre est supérieure à 1.
Une fois le nombre de composantes principales fixé, il reste enfin à projeter les images Φi
sur l’espace des visagesEv ainsi formé. Ev est donné par la matrice Ev = [X.v1, X.v2, ..., X.vM ′ ],
la matrice de projection Ωk qui décrit la kième classe de visage est définie par : Ωtk =
[ωk1 , ωk2 , ..., ωkM′ ]. Enfin, le projeté Φp sur Ev d’une image Φ (ramenée à sa moyenne) est
donnée par :
φp =
M ′∑
i=1
ωiX.vi. (1.5)
Pour l’identification, l’idée est de trouver le kème visage de la base d’apprentissage qui
minimise la distance euclidienne  entre le vecteur de projection Ωk et celui de l’image test
Ωt :  = ||Ωt −Ωk||. Cette distance peut être seuillée pour minimiser les erreurs de classi-
fication. Pour augmenter la pertinence de la reconnaissance, M.A. Turk et A.P Pentland
[TP91] proposent également de considérer la distance à l’espace des visages (DFFS ou
Distance From Face Space) comme un critère de décision. Plus cette distance est courte,
plus le visage que l’on cherche à reconnaître a de chance d’être correctement reconnu.
Quatre cas différents peuvent être rencontrés comme cela est illustré sur la Figure 1.4.
Le premier cas représente un visage correctement reconnu. La distance  est suffisamment
petite pour considérer la projection appartenant à la classe 1. Dans le second cas le visage
n’est pas reconnu car la projection n’appartient à aucune des classes. La distance  calculée
pour chacune des trois classes représentées est trop importante pour pouvoir considérer
ce visage comme appartenant à une de ces classes. Pour le troisième et le quatrième cas,
la distance à l’espace des visages est importante contrairement aux deux premiers cas.
Le troisième cas illustre cependant un cas de faux positif : la DFFS est importante mais
la distance  est suffisamment courte pour considérer ce visage comme appartenant à la
classe 3.
De nombreuses techniques d’identification de personne ont par la suite été développées
pour améliorer les performances de l’algorithme Eigenfaces. Les méthodes basées sur l’ana-
lyse discriminante linéaire en font notamment partie. L’idée est de trouver les directions
de projection les plus discriminantes dans l’espace des visages.
2.1.2 Analyse Discriminante Linéaire (Linear Discriminative Analysis :
LDA)
L’algorithme LDA adapté à l’analyse et l’identification de visage est connu sous le nom
de FisherFaces et a été développé par Belhumeur et al. à l’université de Yale aux USA en
1997 [BHK97]. Contrairement à l’algorithme précédent qui permet d’extraire des caracté-
ristiques particulières à chaque image, celui-ci permet de réaliser une véritable séparation
de classes [MK01]. Il utilise en effet une étiquette de classe associée à chacune des variables
lors de l’apprentissage. Cette technique est donc basée sur un apprentissage supervisée,
c’est à dire que l’on dispose cette fois-ci d’informations supplémentaires concernant les
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Figure 1.4 – Illustration des quatre cas pouvant être rencontrés après projection d’une image sur
l’espace des visages Ev. Schéma adapté de [TP91].
données d’apprentissage qui doit nous permettre de réaliser une classification de ces don-
nées et de trouver la classe à laquelle appartient toute nouvelle observation. Cela demande
donc de diviser au préalable la base d’apprentissage en c classes différentes. Autrement
dit, chaque personne de cette base est équivalent à une classe et à chacune d’entre-elles est
associée au moins deux images. L’objectif de cet algorithme est cette fois de maximiser le
rapport entre les variations inter-classe (les variations entre les images de personnes diffé-
rentes) et les variations intra-classe (les variations entre les images d’une même personne).
Ainsi, comme précédemment, la méthode FisherFace consiste à trouver un espace adéquat
sur lequel vont être projetées les images de la base d’apprentissage tout comme celles de
la base test. L’identification est réalisée en comparant la projection de l’image test avec
chacune des projections des images de la base d’apprentissage. Comme précédemment Γi
est le vecteur de dimension N correspondant à une image i de la base d’apprentissage,
laquelle est composée de M images.
Ψci représente l’image moyenne de la classe ci et est définie par :
Ψci =
1
Nc
Nc∑
i=1
Γi. (1.6)
où Nc correspond au nombre d’images de la classe ci. Ψ représente l’image moyenne de
toutes les classes ci et est définie par :
Ψ = 1
c
c∑
i=1
NcΨci . (1.7)
φi est un vecteur de dimension N correspondant à l’image i dont on a soustrait l’image
moyenne de la classe ci : φi = Γi −Ψci
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Les variations inter-classe Sb et intra-classe Sw sont quant à elles définies comme suit :
Sb =
Nc∑
i=1
Nc(Ψci −Ψ)(Ψci −Ψ)t. (1.8)
Sw =
c∑
i=1
Nc∑
Γk∈c
Nc(Γk −Ψci)(Γk −Ψci)t. (1.9)
On souhaite donc maximiser le rapport R défini par :
R = ζ
tSbζ
ζtSwζ
. (1.10)
ce qui revient à chercher un vecteur ζm = [ζm1 , ζm2 , ..., ζmM ′ ] maximisant le critère d’optimi-
sation de Fisher suivant :
ζm = arg max
ζ
ζtSbζ
ζtSwζ
. (1.11)
ce qui est équivalent à chercher les vecteurs propres de la matrice supposée symétrique
S−1w Sb satisfaisant l’équation aux valeurs propres suivante :
S−1w Sb.λ = w.λ (1.12)
Une fois le vecteur ζm identifié, on procède comme pour la méthode ACP en projetant
chacune des images de la base d’apprentissage sur le nouvel espace ainsi formé. On fait
de même pour les images de la base test puis on réalise l’identification en minimisant la
distance euclidienne  entre la projection de l’image test sur « ζm » et la projection de
l’image de la base d’apprentissage sur ce même espace.
Cette méthode est utilisée efficacement dans de nombreux problèmes de classification
et de réduction de dimension. Cependant, dans le cas où les données sont de trop grandes
dimensions, il n’est pas possible d’appliquer directement cette méthode sur les images sans
diminuer au préalable la dimension des données [ZCPR03]. Dans ce cas, au lieu d’utiliser
directement la valeur des pixels des images, une ACP est premièrement appliquée sur les
données et c’est la représentation des images dans l’espace des visages qui est utilisée
[Zha02].
2.1.3 Méthode Bayésienne et espace probabiliste des visages
Dans [Mog00], les auteurs proposent une généralisation de la méthode LDA en uti-
lisant un classificateur Bayésien pour classer les données obtenues après projection dans
l’espace des visages. Pour cela, les auteurs considèrent non plus une image I donnée mais
la différence ∆ = I1− I2 entre deux images I1 et I2 supposées mieux représenter les varia-
tions d’apparence d’un individu. En définissant uniquement les classes %i correspondant
aux variations intra-personnelles et %e correspondant aux variations extra-personnelles, le
problème d’identification devient un simple problème de classification binaire. La mesure
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de similarité, où P (%i|∆) est la probabilité intra-personnelle a posteriori, est alors donnée
par la loi de Bayes :
S(I1 − I2) = P (%i|∆) = P (∆|%i)P (%i)
P (∆|%i)P (%i) + P (∆|%e)P (%e) (1.13)
La difficulté étant alors d’exprimer les deux densités de probabilité P (%i|∆) et P (%e|∆).
Pour cela, les auteurs utilisent une méthode de représentation des données développée
par Moghaddam et Pentland dans [MP97]. Celle-ci permet de décomposer l’espace de
représentation en deux parties orthogonales : l’espace des visages F , formé deM ′ vecteurs
propres et l’espace orthogonal à F , F ′, formé de tous les vecteurs propres restant qui ne
sont pas utilisés d’ordinaire dans la méthode ACP et qui représentent généralement le
bruit. A partir de ce type de représentation, les auteurs ont pu déterminer un estimateur
pour chacune des deux densités de probabilité et les utiliser pour classer leurs images et
procéder à l’identification.
2.1.4 Analyse en Composantes Indépendantes (ACI)
L’analyse en composantes indépendantes peut être assimilée à un problème de sépa-
ration de sources comme initialement formulé dans [JH91] dans le sens où elle permet
d’extraire les structures fondamentales d’une image. Cette méthode, appliquée au pro-
blème d’identification de visages, peut également être vue comme une généralisation de
la méthode ACP car elle permet non seulement de minimiser les dépendances statistiques
de second ordre (covariance) mais également celles d’ordre supérieur. Tout comme l’ACP,
l’ACI permet une projection linéaire des données dans un espace de plus petite dimension,
mais cet espace, contrairement à l’espace des visages, n’est pas nécessairement orthogonal
et permet une meilleure représentation des données [BMS02]. L’approche consiste donc à
considérer une matrice X (les images de visage) comme étant une combinaison linéaire et
indépendante des sources « s » telle que :
xt = Ast (1.14)
où A est la matrice de mélange. On peut également définir une matrice de séparation W
qui permet à partir des images X (observations) d’estimer les sources s telles que :
ut = Wxt = WAst (1.15)
où u correspond à l’estimation de la source s. Le but de l’ACI est donc de trouver une
estimation de la matrice de mélange A ou de séparation W ainsi qu’une estimation de la
matrice des sources S en réduisant au minimum la dépendance de ses composantes. La
difficulté étant de trouver une fonction permettant de mesurer cette dépendance et de la
minimiser. Dans [BMS02], les auteurs ont utilisé un algorithme Infomax qui s’inspire entre
autre du traitement de l’information visuelle chez les vertébrés [BS95]. Dans ce même
article, on retrouve l’image d’un visage en faisant une combinaison linéaire des images
de base estimées lors d’une phase d’apprentissage. La représentation d’une image par
l’ACI correspond donc aux coefficients de cette combinaison linéaire. En proposant deux
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architectures différentes pour exprimer la matrice des observations X, les auteurs arrivent
à obtenir deux types d’images de base ce qui leur permet d’obtenir deux représentations
différentes d’une image à partir de l’ACI. Ces deux architectures sont présentées sur la
Figure 1.5. Il est intéressant de noter que la première architecture permet d’extraire des
structures de base telles que les yeux, le nez ou la bouche, caractéristiques principales d’un
visage comme illustrée sur la Figure 1.6.
Figure 1.5 – Illustration des deux architectures proposées pour l’application de l’ACI à la reconnais-
sance de visage dans [BMS02]. La première architecture considère que les images sont
des variables aléatoires alors que la seconde architecture considère les pixels comme
étant des variables aléatoires.
Figure 1.6 – Images de base obtenues avec la méthodes ACI pour l’architecture 1 en haut et pour
l’architecture 2 en bas. [DBBB03].
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2.1.5 Autres méthodes
Toutes les méthodes que nous venons de citer se basent sur l’hypothèse que les variables
(les visages) sont linéairement séparables dans l’espace de représentation. Or ce n’est gé-
néralement pas le cas. Par conséquent de nombreux auteurs ont étendu les différentes
approches, notamment l’ACP et l’ALD, à une version non linéaire en introduisant divers
fonctions noyaux (kernel). L’idée est d’exprimer dans un premier temps les variables dans
un nouvel espace de représentation par transformation non linéaire et d’appliquer ensuite
la méthode dans l’espace trouvé. De meilleurs résultats ont ainsi été obtenus avec KACP
[SSM98] et l’algorithme Fisherface combiné à une fonction noyau (Kernel Fisherfaces al-
gorithm) [Yan02]. Un autre problème rencontré avec ce type de méthodes est qu’elles
nécessitent plusieurs échantillons d’images par personne pour pouvoir palier les variations
éventuelles des visages étudiés (variation d’illumination, de pose etc.). Une des approches
utilisées pour remédier partiellement à ce problème est d’introduire plus d’information sur
l’image en construisant une nouvelle représentation de celle-ci. Dans [WZ02], les auteurs
utilisent les projections horizontales et verticales de l’image pour faire ressortir les proprié-
tés de l’image utiles à la reconnaissance. Celles-ci permettent ensuite de synthétiser une
autre image qui sera utilisée lors de l’étape d’identification. Pour la méthode Fisherfaces,
un des problèmes principaux réside dans le fait qu’il est impossible de calculer les varia-
tions intra-classe lorsqu’il n’y a qu’une image par personne à disposition. Dans [WPV05],
les auteurs utilisent donc une base d’apprentissage dans laquelle ils disposent de plusieurs
images par personne qui leur permettent de trouver une valeur générique de la variation
intra-classe.
2.1.6 Conclusion
Les méthodes holistiques permettent de représenter un visage dans sa globalité en pre-
nant en compte sa texture et son apparence. Que ce soit pour la ACP, LDA, ACI ou bien
l’évolution poursuite dont le principe est intimement lié à ces trois méthodes, le but est de
décrire l’image dans un espace de plus petite dimension. Néanmoins, l’identification d’un
visage ne peut se réduire à un problème de classification linéaire et bien qu’il existe des
algorithmes intégrant des fonctions noyaux qui permettent la mise en œuvre de classifica-
tion non linéaire, ils ne permettent pas pour autant de s’affranchir de tous les problèmes.
Ces méthodes restent en particulier très sensibles à de petites variations d’apparence du
visage, notamment liées aux changements d’illumination, de pose ou d’expression et en
particulier lorsque la base d’apprentissage n’est composée que d’une seule image par vi-
sage. L’algorithme est alors d’autant plus sensible aux variations qu’il n’est pas capable
de distinguer le cas où deux visages sont issus de deux individus différents et le cas où les
deux visages appartiennent à un même individu mais pris dans des conditions différentes.
Pour palier ce type de problème, il est généralement plus adapté de faire appel à des
méthodes dites « locales » qui permettent de caractériser un visage de façon multiple sans
avoir la contrainte liée à la dimension des vecteurs de caractéristiques.
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2.2 Méthodes Locales
Contrairement aux méthodes globales, les méthodes locales permettent de caractériser
localement un visage par des vecteurs de caractéristiques de petite dimension ce qui permet
de s’affranchir de tous les problèmes de dimensionnalité rencontrés avec les méthodes holis-
tiques. D’autre part, elles permettent de représenter un visage grâce à des caractéristiques
multiples beaucoup plus robustes à certaines variations comme les variations d’illumination
par exemple [AHP04]. Il existe deux stratégies pour cela : les méthodes basées sur des ca-
ractéristiques locales (Local feature-based method) et les méthodes basées sur l’apparence
locale (local appearance-based method) du visage. Les premières consistent à détecter
dans un premier temps les traits du visage tels que les yeux, le nez, la bouche... puis à
en extraire des caractéristiques. Généralement, celles-ci correspondent aux propriétés des
traits eux-mêmes ou bien aux relations pouvant exister entre eux (angles, distances...). Les
secondes consistent à extraire directement les caractéristiques locales au niveau de régions
prédéfinies du visage. Ces régions sont généralement obtenues en découpant simplement
l’image en patchs de dimension égale et de forme équivalente.
2.2.1 Local feature-based methods
Pour extraire les caractéristiques géométriques, ce type de méthode doit dans un pre-
mier temps isoler certains traits remarquables du visage. Ce sont principalement les yeux,
le nez et la bouche mais on peut également trouver le contour du visage, les sourcils, le
menton.... Plusieurs techniques ont été développées depuis une vingtaine d’années à cet
effet. Dans [BP93], les auteurs se basent sur une méthode de projection intégrale pour
extraire automatiquement 35 caractéristiques du visage (positions particulières du visage,
angles entre deux traits distincts etc...). L’utilisation de projections d’intégrales sur plu-
sieurs gradients de l’image (typiquement gradient horizontal et gradient vertical) permet
en effet de localiser des caractéristiques particulières du visage. Par exemple, les pics d’une
projection horizontale du gradient vertical de l’image permettent de détecter la position
(plus ou moins approximative) du nez. Néanmoins, bien que robuste aux variations d’illu-
mination, cette méthode de détection est généralement peu stable, en particulier lorsque
les visages sont pris dans des conditions très variables. D’autres méthodes de détection
plus robustes ont donc été proposées. Celles-ci sont principalement les détecteurs de Viola
et Jones [VJ04] et de Rowley [RBK98] basés sur l’utilisation de filtres de Haar pour l’un
et sur un système de réseaux de neurones pour l’autre. Ces détecteurs sont communé-
ment utilisés pour la détection de visage dans une image. Malheureusement, bien que
les performances de ces méthodes de détection soient largement démontrées, les méthodes
d’identification de visages basées uniquement sur les caractéristiques géométriques ne sont
pas suffisamment fiables et ne permettent pas le développement d’algorithmes de recon-
naissance suffisamment robustes.
Les méthodes d’identification basées sur une représentation des caractéristiques du vi-
sage par déformation de graphes présentent en effet de meilleurs résultats. Ces méthodes
[Man92], [LVB+93], [WFKvdM99], [GQ05] visent à représenter une image à l’aide d’un
graphe formé par un ensemble de nœuds reliés entre eux par des arêtes. Dans [Man92], les
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auteurs proposent d’identifier un visage en représentant dans un premier temps l’image par
des points caractéristiques détectés localement à l’aide d’ondelettes de Gabor et corres-
pondant entre-autre à des changements de courbure dans l’image. Les points remarquables
ainsi détectés correspondent aux nœuds du graphe caractérisés à la fois par leur position
dans l’image et par un vecteur de caractéristiques calculé au voisinage de ce point. L’in-
formation sur la topologie globale du graphe est obtenue en prenant en compte la distance
euclidienne di,j séparant deux nœuds voisins i et j. Une fois la topologie du graphe formu-
lée, la reconnaissance se fait en comparant le graphe de l’image d’entrée I avec l’ensemble
des graphes (ou modèles) contenus dans la galerie qui est la base contenant les images
de visages à reconnaître. Le visage associé au modèle O∗ qui minimise la fonction de
coût C(I,O) correspond au visage à identifier. Bien que cette fonction de coût prenne en
compte à la fois les similarités entre les caractéristiques de chaque nœud et les similarités
sur la topologie globale de chaque graphe (par comparaison des distances di,j), ce type
de modèle n’est pas suffisamment robuste aux variations qui peuvent modifier l’apparence
du visage. En effet, une fois la topologie du graphe réalisée, il n’est plus possible de le
modifier. Pourtant, un visage pris de face et un visage avec une pose différente ne pré-
sentent pas la même topologie. La correspondance des deux images s’en trouve faussée.
Afin de palier ce problème, une méthode basée sur une Architecture de Liens Dynamiques
(Dynamic Link Architecture ou DLA) a été proposée dans [LVB+93]. Une image est cette
fois-ci représentée par un graphe avec une topologie de type grille déformable comme on
peut le voir sur la Figure 1.7 .
Figure 1.7 – Dans un premier temps le graphe est initialisé à la même position que l’image contenue
dans la galerie (a) puis, les paramètres du graphe sont ensuite ajustés pour minimiser la
fonction de coût totale Ctot. L’image de gauche, (b) représente le graphe obtenu après
minimisation. [LVB+93]
A chaque nœud de la grille est associé un jeu de coefficients d’ondelettes de Gabor
prises à différentes échelles et orientations que l’on appelle Jet. On explicitera leur fonc-
tionnement dans le paragraphee suivant. Pour plus de robustesse face aux variations d’illu-
mination, seule l’amplitude des ondelettes est prise en compte. De la même façon que dans
[Man92], les auteurs prennent en compte aussi bien l’information portée par chacun des
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nœuds du graphe mais aussi l’information globale en considérant les liens (ou distances)
entre chacun de ces nœuds. Durant l’étape de reconnaissance, on souhaite faire corres-
pondre le graphe de l’image I d’entrée avec un graphe de la galerie donné. Pour cela, dans
un premier temps, le graphe de l’image I est positionné différemment dans l’image tout
en gardant une topologie fixe. La position sélectionnée est celle qui minimise une fonction
de côut mesurant les similarités entre les jets J de l’image I et ceux du modèle M . Dans
un second temps, les liens l entre chaque nœud, ainsi que les nœuds n eux mêmes peuvent
être déplacés également jusqu’à minimisation d’une fonction de coût totale Ctot. Cette
dernière est définie pour un jeu de nœuds {xi} donné et prend en compte à la fois les
similarités Sn entre jets, mais également la variation des distances entre chaque nœud Sl
sous forme de deux fonctions de coût Cn et Cl respectivement telles que :
Ctot({xi}) = λ.Cl + Cn. (1.16)
Ctot({xi}) = λ.
∑
i,j∈L
Sl(
−→
∆Iij ,
−→
∆Mij )−
∑
i∈N
Sn(JI(xIi ), JMi ). (1.17)
où λ est un coefficient permettant de contrôler la rigidité du graphe : le choix d’une
grande valeur sera donc pénalisant.
Cette procédure est répétée pour tous les modèles de la galerie, celui pour lequel la
fonction de coût totale est la plus faible est identifiée comme le visage reconnu. Cette
méthode, basée sur la DLA, est maintenant beaucoup plus connue sous le terme d’Elastic
Bunch Graph Matching (EBGM) [WFKvdM99] où plusieurs améliorations ont été faites.
Tout comme dans [Man92], les auteurs ont notamment fait correspondre les nœuds du
réseau à des caractéristiques particulières du visage, telles que les yeux, le nez ou la
bouche. D’autre part, pour pouvoir prendre en compte une plus grande variabilité des
visages tout en évitant d’associer à chaque image un graphe, les auteurs ont introduit
la notion de Face Bunch graphe ou FBG comme représentée sur la Figure 1.8 . Un
FBG est une représentation générale du visage pour laquelle on associe à chaque nœud,
un ensemble de jets (Bunch) représentant toutes les variabilités possibles de ce nœud.
Au niveau d’un œil par exemple, on peut noter ou non la présence de lunettes, d’un œil
fermé etc., il y aura donc autant de jets que de combinaisons possibles pour cet œil.
Lors de la phase de représentation d’une image, un seul jet est retenu pour chacun des
bunchs : celui qui maximise la fonction de similarité avec le FBG. Bien que robuste, cette
méthode nécessite un temps de calcul relativement long et ne peut s’adapter à tous les
cas de reconnaissance, notamment à ceux présentant des occultations partielles du visage,
le nombre de nœuds étant défini à l’avance. Par ailleurs, elle est fortement tributaire
de l’efficacité des algorithmes de détection qui ne sont, jusqu’à maintenant, pas encore
suffisamment robustes aux différentes variations de luminosité ou de pose usuellement
rencontrées.
Il existe des méthodes plus récentes dans l’état de l’art qui ne nécessitent pas un nombre
fixe de points (nœuds) à détecter. Dans [GQ05] les auteurs ont développé une nouvelle
méthode de représentation des visages basée sur la détection des points remarquables de
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Figure 1.8 – Représentation du Face Bunch Graph comme utilisé dans la méthode de reconnaissance
faciale EBGM [WFKvdM99] .
chaque courbe de l’image. En apprenant les différentes connections (angles) qui peuvent
exister entre un point et ses plus proches voisins, les auteurs prennent également en compte
la structure de l’image et forment ainsi un vecteur de caractéristiques qui leur sert à
représenter l’image. Cependant, bien qu’il ne soit plus nécessaire de détecter des points
particuliers du visage, cet algorithme reste fortement dépendant des variations du visage,
notamment des changements d’expression. Ainsi, bien que relativement efficace dans le cas
idéal, les performances de cette méthode chutent radicalement lorsqu’elle est confrontée à
des images prises dans des conditions réelles car elles dépendent fortement de l’algorithme
de détection des points caractéristiques. C’est pourquoi, d’autres approches plus récentes
ne nécessitant pas une localisation précise de ces points ont récemment été proposées.
L’ensemble de ces méthodes est regroupé sous le terme d’appareance-based method et
certaines d’entre-elles sont présentées dans le paragraphe suivant.
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2.2.2 Local appearance-based method
L’ensemble de ces méthodes peut se résumer en 4 étapes. Toutes ne sont pas indispen-
sables et certaines peuvent être négligées mais chacune présente un intérêt non négligeable
pour l’obtention d’un algorithme de reconnaissance performant.
– la première étape consiste à découper l’image en régions ou en patchs. La
taille de ces patchs ainsi que leur forme varient en fonction des publications mais
en général elles sont rectangulaires avec ou sans chevauchement des unes avec les
autres.
– Une fois l’image découpée, la deuxième étape consiste à extraire les caractéris-
tiques locales de l’image et donc de chacune des régions ainsi définies. C’est
une étape très importante qui va déterminer les performances du système de recon-
naissance. Elle nécessite l’utilisation d’extracteurs de caractéristiques spécifiques en
fonction de la tâche à réaliser. En effet, certains extracteurs sont plus sensibles que
d’autres aux variations de l’image comme celles concernant l’illumination ou la pose
par exemple. Dans le paragraphe suivant, on présente trois méthodes d’extraction de
caractéristiques basées sur les ondelettes de Gabor [SB06], la méthode LBP [AHP04]
connue pour être relativement robuste aux variations d’illumination et le descripteur
Poem [VC10] robuste aux variations de pose.
– La troisième étape consiste à sélectionner les caractéristiques les plus discri-
minantes. Cela nécessite l’utilisation des algorithmes ACP et LDA. Cette étape
peut être sautée en fonction de la tâche que l’on souhaite réaliser.
– Enfin, la quatrième étape correspond à l’étape de classification nécessaire à l’iden-
tification finale du visage. Elle peut correspondre à un simple calcul de distance
entre les vecteurs de caractéristiques comme c’est le cas dans [AHP04] ou bien elle
peut faire appel à des algorithmes de classification plus évolués comme les machines
à vecteurs de supports (SVM) utilisées entre-autre dans [GLC00] et [HHP+01]. Nous
expliciterons cette technique plus en détails dans le chapitre 4 relatif à l’estimation
de la pose.
Extraction des caractéristiques d’un visage par ondelettes de Gabor
La représentation à la fois en temps et en fréquence d’un signal permet de mieux
visualiser son contenu par rapport à sa transformée de Fourier classique qui ne donne que sa
représentation fréquentielle. Bien entendu, cela entraîne une contrepartie non négligeable
puisque cela limite la représentation du signal aussi bien dans le domaine temporel que
dans le domaine fréquentiel comme l’illustre le principe d’incertitude de Heisenberg :
∆t.∆f ≥ 12 (1.18)
Plus la fenêtre en temps ∆t au niveau de laquelle on regarde le signal sera grande, plus
la bande de fréquences ∆f sera petite et donc précise. Cette inégalité souligne le fait
qu’il n’est pas possible d’obtenir simultanément la localisation du signal en temps et en
fréquence et qu’il faut faire un compromis pour obtenir une précision acceptable de ces
deux grandeurs. Cette représentation permet de détecter des caractéristiques particu-
lières dans une image tout en minimisant les effets liés aux variations d’illumination et de
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pose [ZCPR03]. Par conséquent, la transformation en ondelettes s’avère très efficace pour
l’extraction de caractéristiques faciales. En particulier, les filtres de Gabor possèdent des
propriétés intéressantes aux sens biologique et mathématique du terme. Daugman [Dau85]
a en effet montré que de tels filtres modélisent parfaitement la réponse spatiale à deux
dimensions de cellules simples appartenant au cortex visuel. Par ailleurs, les ondelettes de
Gabor correspondent aux fonctions qui minimisent le principe d’incertitude d’Heisenberg
en donnant le meilleur rapport de résolution spatio-temporelle dans le domaine 2-D.
La fonction de Gabor est définie comme une fonction gaussienne modulée par un signal si-
nusoïdal. Autrement dit, ce n’est rien d’autre qu’un filtre passe-bande de forme gaussienne
dont la fréquence centrale est la fréquence de la sinusoïde. De façon générale, la fonction de
Gabor G(x, y) dans le domaine spatial à deux dimensions est donnée par le produit d’une
sinusoïde complexe P (x, y), la porteuse, avec une fonction gaussienne E(x, y), l’enveloppe,
telle que :
G(x, y) = P (x, y).E(x, y) (1.19)
Cependant, dans la majorité des papiers traitant de la reconnaissance de visage et utilisant
les ondelettes de Gabor, la définition utilisée pour la représentation de telles fonctions est
la suivante :
ψµ,ν(z) =
‖kµ,ν‖2
σ2
e
−‖kµ,ν‖2‖z‖2
2σ2
(
eikµ,νz − e−σ
2
2
)
. (1.20)
Où µ et ν sont respectivement l’orientation et l’échelle du filtre de Gabor tandis que kµ,ν
est le vecteur d’onde défini comme suit :
kµ,ν = kνeiθµ où kν =
fmax√
2ν
et θµ =
piµ
8 . (1.21)
fmax est la fréquence maximum du filtre et
√
2 est le facteur d’espacement entre les
fréquences centrales. Pour obtenir cette forme d’ondelettes de Gabor, plusieurs hypothèses
ont été faites. Celles-ci sont présentées en détails dans l’annexe B de cette thèse.
Pour finir, la représentation en ondelettes de Gabor Gµ,ν d’un visage pour une orien-
tation µ et une échelle ν est obtenue par convolution de l’image de visage I(x, y) = I(z)
avec le filtre de Gabor correspondant tel que :
Gµ,ν = I(z) ? ψµ,ν(z) (1.22)
Cette image est généralement représentée par un jeu de 40 ondelettes [LW02], [SB06].
Dans ce travail, nous avons utilisé un jeu de 40 fonctions de Gabor correspondant à 8
orientations µ = {0, 1, ..., 7} et 5 échelles ν = {0, 1, ..., 4} différentes. Une illustration de
cette représentation est donnée sur la Figure 1.9.
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Figure 1.9 – Représentation d’une image de visage avec 40 ondelettes de Gabor. a) Réponse en
amplitude. b) Réponse en phase.
Extraction des caractéristiques d’un visage avec la méthode LBP (Local
Binary Patterns)
L’opérateur d’analyse de texture LBP a été introduit pour la première fois par Ojala et
al. dans [OPH96]. Pour chacun des pixels d’une image, l’opérateur considère un voisinage
de 3 × 3 pixels puis étiquette chacun des 8 voisins par un nombre binaire (0 ou 1), la
valeur centrale de ces pixels servant de seuil. Autrement dit, tous les pixels dont la valeur
de niveau de gris est supérieure ou égale à celle du pixel central se verront attribuer le
chiffre un et le chiffre zéro pour tous les autres. Un schéma résumant les étapes principales
de cet opérateur est donné sur la Figure 1.10.
Figure 1.10 – Etapes de construction du descripteur LBP dans sa plus simple version. On considère
ici un voisinage carré, la valeur de niveau de gris du pixel central sert de seuil aux 8
pixels voisins qui l’entourent. [AHP04] .
D’un point de vue mathématique, ceci se résume comme suit : pour un pixel donné p
dont le niveau de gris est np, l’indice LBP qui lui est associé est :
LBPP,R(np) =
P∑
v=1
S{np − nv}2v−1 (1.23)
où nv représente le niveaux de gris du pixels voisins v pris parmi les P voisins considérés
dans un voisinage circulaire de rayon R autour du pixel p et où :
S{np − nv} =
{
1 Si np ≥ nv
0 Si np < nv
}
. (1.24)
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Après calcul de l’indice LBP pour chacun des pixels p de l’image I(x, y), nous obtenons
une image dite labellisée Il(z).
Par la suite, plusieurs extensions de cette méthode ont été proposées [OPM02]. Dans
un premier temps, la méthode a en effet été étendue à des voisinages circulaires (et non
plus carrés) de rayon différent pour pouvoir détecter des motifs plus gros. La Figure 1.11
montre plusieurs de ces voisinages circulaires pour lesquels le nombre de voisins et la taille
du cercle varient.
Figure 1.11 – Représentation de 3 voisinages possibles utilisés par l’algorithme LBP. P fait référence
au nombre de pixels voisins du pixel central considéré et R fait référence au rayon du
cercle pris comme motif de représentation.
Dans un second temps le descripteur a été réduit à l’utilisation des motifs dits uniformes
seulement. Dans [OPM02], les auteurs ont en effet montré qu’en considérant uniquement
ce type de motifs formés par 8 pixels voisins, ils prenaient en compte 90% de tous les motifs
possibles en considérant un voisinage circulaire de rayon un et 70% de l’information en
considérant un voisinage circulaire de rayon trois. Ces motifs uniformes (uniforms patterns)
sont définis comme suit : si on considère un code binaire comme étant une suite circulaire
de bits, toutes les suites contenant au plus deux transitions bit à bit (0-1 ou 1-0) sont
appelées uniformes. Ils contiennent la majorité de l’information concernant la texture de
l’image alors qu’ils ne représentent que 58 des 256 motifs possibles codés sur 8 bits. On
appelle l’image obtenue après application du descripteur l’image labellisée Il(x, y). Un
histogramme H de l’image Il(x, y) peut par la suite être construit comme suit :
Hi =
∑
x,y
Q{Il(x, y) = i} , i ∈ {0, ..., n− 1} (1.25)
où on définit n comme étant le nombre de motifs possible et Q{A} telle que :
Q{A} =
{
1 Si A est vraie
0 Si A est fausse
}
. (1.26)
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Dans le cas où l’on considère uniquement les motifs uniformes, l’histogramme sera donc
composé de 59 bins : 58 d’entre-eux correspondent aux 58 motifs uniformes et le dernier
correspond aux occurrences de tous les autres.
Pour garder l’information spatiale de l’image, celle-ci est au préalable découpée en m
régions Rj et un histogramme Hi,j est calculé pour chacune de ces régions comme suit :
Hi,j =
∑
x,y
Q{Il(x, y) = i}.Q{(x, y) ∈ Rj} , i ∈ {0, ..., n− 1}, j ∈ {0, ...,m− 1} (1.27)
C’est à partir de cet opérateur que T. Ahonen [AHP04] a introduit l’algorithme de
reconnaissance de visage que nous utilisons dans ce travail. Il permet d’obtenir de très
bons résultats, peu sensibles aux variations d’illumination, il est souvent plus robuste et
plus efficace que ceux présentés dans la littérature [AHP04]. L’image de visage est dans un
premier temps divisée en m régions {R0,R1,...,Rm−1}. L’opérateur LBP est appliqué sur
l’ensemble de l’image afin d’obtenir l’image labellisée puis un histogramme des étiquettes
est construit pour chacune des régions afin d’obtenir des descripteurs locaux de visage. La
représentation globale du visage est obtenue par combinaison de tous les descripteurs. Au
cours de ce travail, nous avons utilisé l’opérateur LBP u2P,R et notre image a été divisée en
8*8 régions. P fait référence au nombre de points d’échantillonnage également répartis sur
un cercle de rayon R et u2 indique que seuls les motifs uniformes ont été pris en compte.
On résume l’ensemble de la méthode sur la Figure 1.12. Cette méthode de reconnaissance
de visages sera désignée dans la suite du manuscrit par l’appelation abrégée : « méthode
LBP ».
Caractérisation d’un visage via le descripteur POEM (Patterns of Oriented
Edge Magnitudes)
Plus récemment, Vu et al. [VC10] ont développé une nouvelle méthode de reconnais-
sance en proposant un nouvel extracteur de caractéristique basé sur des informations
d’orientation multi-échelle au niveau des contours locaux du visage. Le descripteur POEM
(Patterns of Oriented Edge Magnitudes) a permis d’obtenir de très bons résultats lorsqu’il
est appliqué à la reconnaissance de visages sur la base FERET faisant concurrence aux
autres descripteurs présentant les meilleurs résultats dans l’état de l’art jusque là tout
en étant d’une complexité faible et permettant un calcul rapide. Nous présentons dans
un premier temps le principe du descripteur puis son application à la reconnaissance de
visages.
Définition du descripteur
Dans un premier temps, il s’agit de déterminer l’orientation de contours localement
dans l’image. Pour caractériser l’orientation au niveau du pixel courant, les auteurs défi-
nissent une cellule dans laquelle l’orientation est représentée aussi bien au niveau du pixel
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Figure 1.12 – Etapes de construction du descripteur LBP dans sa plus simple version. On considère
ici un voisinage carré, la valeur de niveau de gris du pixel central sert de seuil aux 8
pixels voisins qui l’entourent. (a) : fonctionnement du descripteur LBP sur un voisinage
carré. (b) : Transformation du code 8 bits obtenu en histogramme. (c) : Obtention des
histogrammes sur des régions locales de l’image labellisée. Schéma adapté de [PH11]
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que de ses voisins proches. La valeur de l’orientation du gradient est ensuite discrétisée
entre 0−pi ou 0−2pi. Généralement, le nombre d’orientations est compris entre 2 et 7 ou 4
et 14 selon le cas. Ainsi, à chaque pixel est associée la valeur discrétisée de son orientation
et la valeur absolue de son gradient.
Pour caractériser l’orientation dans une petite localité de l’image, une région est tout
d’abord définie autour de chaque pixel sous le terme de cellule comme on peut le voir sur
la Figure 1.13 . Puis les orientation des voisins du pixel p considéré appartenant à la
cellule sont prises en compte grâce à un histogramme des orientations. Le pixel central de
la cellule se voit alors attribuer le nombre d’orientations représentées dans celle-ci, chacune
pondérée en fonction de la valeur absolue des gradients correspondant.
Figure 1.13 – Etapes de construction du descripteur Poem. (a) : Calcul de l’orientation et de l’am-
plitude du gradient au niveau de chaque pixel d’une cellule. (b) : Accumulation de
l’information au niveau du pixel central pour lequel on attribue les orientations qui
sont représentées dans la cellule pondérée en fonction de l’amplitude des gradients.
(c) : Mesure de l’indice LBP au niveau d’une région plus large (bloc). [VC10]
Une fois l’étape d’accumulation terminée, il s’agit dans un second temps de prendre en
compte l’information comprise dans l’image à une échelle plus grande. Pour cela, l’indice
LBP est calculé pour chaque pixel à la différence près qu’au lieu de considérer le niveau de
gris de chacun, ce sont les valeurs absolues des gradients, pour une orientation donnée, qui
sont pris en compte. Une région plus large est donc définie pour la mesure de l’indice pour
chaque pixel de l’image. Ces régions sont représentées sur la Figure 1.13 sous le terme
de bloc. Pour accélérer le calcul de la méthode, seuls les motifs uniformes sont considérés.
L’indice Poem est alors obtenu comme suit :
PoemθiL,w,n(p) =
n∑
j=1
Q{S(Gθip ,Gθicj )}2j (1.28)
où Gp et Gcj représentent respectivement l’amplitude des gradients du pixel central p et de
ses voisins cj dans le bloc. S(., .) représente la fonction de similarité qui est par exemple, à
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l’instar de l’extracteur LBP, la différence entre deux amplitudes de gradient. L et w sont
les tailles des blocs et des cellules respectivement. n est le nombre de voisins du pixel p et
enfin, Q est définie par :
Q{x} =
{
1 Si x ≥ τ
0 Si x < τ
}
. (1.29)
Finalement, le descripteur Poem final est obtenu après concaténation de tous les des-
cripteurs Poem calculés pour une orientation donnée :
PoemL,w,n(p) = {Poemθ1 , Poemθ2 , ..., Poemθm} (1.30)
où m représente le nombre d’orientations discrètes choisi.
Application du descripteur Poem à la reconnaissance de visages
Une fois le descripteur Poem calculé pour une image donnée et pour chacune des m
orientations θi, il s’agit de rendre l’information apportée par le descripteur plus compacte
afin de pouvoir comparer un ensemble important d’images. Pour cela, les auteurs utilisent
une représentation par histogramme de la même façon que pour le descripteur LBP dans
[AHP04]. Le schéma présenté sur la Figure 1.14 résume les différentes étapes de l’ex-
traction pour une image de visages. Le gradient de l’image est calculé dans un premier
temps. Puis, m orientations du gradient sont sélectionnées (4 sur la Figure 1.14) for-
mant m images de gradient orienté (uni-oriented Edge Magnitude Image (EMI)). Ensuite,
pour une orientation du gradient donnée, on attribue à chaque pixel de l’image la somme
des gradients de tous les pixels contenus dans la cellule qui lui est associée. On obtient
m images de gradient orientés accumulés (Accumulated Edge Magnitude Image (AEMI)).
Enfin, on applique le descripteur LBP sur chacune de ces images, on les découpe en régions
et on récupère l’histogramme de chacune de ces régions, pour chacune des images avant
de les concaténer pour former la séquence d’histogramme Poem (Poem-HS). Au final, il
y a donc 4 paramètres principaux à ajuster pour optimiser ce descripteur : le nombre
d’orientations m, la taille de la cellule w × w, la taille des blocs L× L et enfin le nombre
de régions à prendre en compte pour le calcul des histogrammes.
Figure 1.14 – Etapes de construction de la méthode de reconnaissance de visages basée sur le des-
cripteur Poem. [VC10]
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Conclusion
Nous venons de résumer les méthodes locales selon deux catégories, « Local feature-
based method » et « Local appearance-based method ». Pour ces deux catégories, les
méthodes de reconnaissance proposées permettent d’augmenter la robustesse de l’identifi-
cation en présence de plusieurs perturbations comme l’illumination, la pose, l’expression
. . . Néanmoins, à l’heure actuelle, de nombreuses méthodes de reconnaissance se basent
principalement sur une extraction des caractéristiques locales de l’image grâce à l’utili-
sation d’un ou plusieurs descripteurs de caractéristiques tels que LBP , POEM ou les
ondelettes de Gabor. C’est la raison pour laquelle nous avons souhaité présenter ces mé-
thodes en détail dans ce chapitre. Il est cependant important de noter que bien qu’elles
permettent d’extraire de l’image des caractéristiques locales indépendantes de certaines
perturbations prises individuellement, elles ne permettent pas de traiter de manière sa-
tisfaisante l’ensemble des perturbations présentes en même temps sur une image. Une
solution à ce problème pourrait venir de l’utilisation des méthodes hybrides.
2.3 Méthodes Hybrides
Comme on l’a vu en introduction, le système visuel humain traite l’information sous
forme locale et globale et la reconnaissance d’un visage nécessite la combinaison de ces deux
types d’informations. Malheureusement, jusqu’à présent, nous ne savons pas comment
l’ensemble de ces informations est traité au niveau de notre cerveau. Néanmoins, plusieurs
méthodes de reconnaissance automatique de visages cherchent à modéliser un système
d’identification regroupant l’information à partir de ces deux types de caractéristiques,
ce sont les méthodes dites hybrides. Le but de ces approches est donc de trouver quelles
sont les caractéristiques d’un visage utiles à la reconnaissance et comment les combiner de
façon à faciliter l’identification d’une personne. Ces caractéristiques présentent en effet des
propriétés différentes et complémentaires : alors que les caractéristiques locales sont très
sensibles au bruit, les caractéristiques globales quant à elle le sont peu. En revanche, ces
dernières sont très sensibles à la pose contrairement aux caractéristiques locales. On voit
ainsi clairement pourquoi ce type de méthode est si prisé. Malheureusement, il n’existe
pas à ce jour d’algorithme permettant de combiner de façon optimale ces informations.
Néanmoins, certaines méthodes locales peuvent être considérées comme des méthodes
hybrides dans la mesure où certaines informations globales sont prises en compte. C’est
par exemple le cas de la méthode présentée dans [Mar02]. Par ailleurs, les méthodes
publiées dans cette catégorie [CTL94], font souvent appel à plusieurs images par personne
ce qui ne rentre pas dans le cadre de notre problématique.
3. Bases de données
Dans le cadre de ce travail de thèse, les méthodes développées seront testées sur deux
bases de données :
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– La base Feret qui est une base de données de visages utilisée classiquement en
reconnaissance. Bien que les conditions d’acquisition des images de cette base aient
été parfaitement maitrisées, nous avons décidé de présenter des résultats sur cette
base car cela nous permet de confronter nos performances à celles d’autres méthodes
de l’état de l’art et d’introduire de manière contrôlée des artéfacts.
– La base de données Biorafale pour laquelle les images ont été acquises en
contexte de vidéosurveillance (condition d’acquisition, qualité et éclairement non
contrôlés). Cette base fournit des données plus proches des conditions finales d’uti-
lisation de nos algorithmes dans la mesure où les images présentent des artéfacts
multiples qui n’ont pas été introduit artificiellement.
3.1 La base de donnée FERET
Figure 1.15 – Images vues de face présentes dans la base FERET. Les images de la catégorie fb
présentent différentes expressions par rapport à celles de la catégorie fa. Les images
de la catégorie fc ont été acquises avec une caméra différente et sous différentes
conditions d’illumination. Les images appartenant aux catégories duplicate I et II ont
été enregistrées à différentes sessions à plusieurs jours d’intervalle.
Dans cette section nous décrivons la base de visages FERET [PMRR97] que nous avons
utilisée pour valider l’ensemble de nos expériences, que ce soit pour l’identification comme
pour l’estimation de la pose.
La base FERET (The Facial Recognition Technology) est une base publique dont les
images ont été collectées à l’université George Mason aux États Unis. C’est une base qui
contient un nombre très important d’images de visages (plusieurs milliers) acquises sous
différentes conditions. Ainsi, il existe 24 catégories différentes dans lesquelles les visages
ont notamment été enregistrés sous différentes illuminations, poses ou expressions.
Nous n’allons pas décrire l’ensemble des catégories qui existent dans cette base mais
seulement celles utiles à notre étude.
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Figure 1.16 – Les 9 poses disponibles dans la base Feret. Les bases de données bb, bc, bd, be, ba,
bf, bg, bh et bi correspondent respectivement à une orientation du visage de +60°,
+40°, +25°, +15°, 0°, −15°, −25°, −40° et enfin −60°.
Toutes les images de la base FERET ont une taille de 256 × 384 pixels. Les images
présentées sur la figure Figure 1.15 correspondent aux cinq catégories contenant des
images prises de face. Les images du jeu de données fa et celles du jeu fb ont été obtenues
successivement. Il était en effet demandé aux sujets d’avoir une expression différente pour
l’image de la classe fb par rapport à celle de la classe fa. Les images de la catégorie fc ont
été acquises avec un appareil photo différent et sous des éclairages différents. Les images
d’un certain nombre de sujets ont de nouveau été acquises dans une session ayant lieu
à plusieurs jours d’intervalle pour former les catégories duplicate I et duplicate II. Pour
duplicate I, entre 0 et 1031 jours séparent la seconde session de la première tandis qu’au
moins 18 mois séparent la seconde de la première pour les images de la catégorie duplicate
II. Dans le cadre de notre étude, nous avons utilisé uniquement les images des catégories
fa et fb. En effet, nos expériences visent à montrer en quoi notre approche améliore le taux
d’identification en présence d’image de mauvaise qualité. Il est donc important de ne pas
faire intervenir plusieurs paramètres de variation qui pourraient fausser l’évaluation des
performances.
Dans un second temps, nous avons travaillé sur l’estimation de la pose. C’est pourquoi,
pour pouvoir valider notre méthode il nous a fallu utiliser une base d’images adaptée. Nous
avons donc utilisée les images des catégories ba à bi dont nous présentons un exemple sur
la Figure 1.16. Pour élaborer ces 9 catégories, il a été demandé au sujet de bouger la tête
et le corps d’un angle allant de −60° à +60°. Chacune des catégories contient 200 images
appartenant à 200 sujets différents.
3.2 La base de donnée BIORAFALE
La base de données Biorafale est destinée, à terme, à simuler plusieurs scénarios pou-
vant être rencontrés à l’entrée d’un stade de foot. Les performances d’un algorithme de
reconnaissance dépendent en effet de nombreux paramètres comme par exemple :
– L’éclairage : les matchs se déroulent généralement la nuit, il est donc important de
tester les méthodes de reconnaissance lorsque les visages sont faiblement éclairés ou
de façon peu uniforme.
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– L’occultation : les personnes peuvent porter des bonnets, des écharpes ou des lu-
nettes qui peuvent masquer partiellement le visage rendant l’identification plus dif-
ficile.
– La pose : les visages ne sont pas forcément face à la caméra.
L’acquisition de ces vidéos réclament un dispositif très lourd. Ce dispositif fait appel
à plusieurs centaines de personnes pour simuler une foule mais également les personnes
que l’on souhaite reconnaître (les interdits de stade). L’organisation de ces campagnes
d’acquisition est donc à la fois complexe et très coûteuse. Par ailleurs, la mise en place de
ces campagnes doit recevoir l’accord de la Commission Nationale de l’Informatique et des
Libertés (CNIL) qui peut prendre plusieurs mois d’attente. C’est la raison pour laquelle
nous n’avons pas pu obtenir jusqu’à maintenant des images prises dans un réel contexte de
vidéosurveillance. La base de données qui a été mise à notre disposition et que nous avons
utilisée dans cette thèse a été élaborée au stade Gabriel Montpied de Clermont Ferrand
à l’aide d’une caméra fixe et de figurants issus des différents laboratoires travaillant pour
le projet. Une nouvelle campagne d’acquisition plus complète et plus adaptée à notre
contexte est prévue pour 2012.
Description de la base Biorafale utilisée :
Le scénario mis en place pour cette base de données est simple. Il s’agit d’enregistrer
plusieurs personnes passant, à des temps différents, dans le champ de la caméra. Celle-ci
est située dans un plan intermédiaire en hauteur par rapport aux sujets (comme c’est
souvent le cas dans un contexte de vidéosurveillance).
Plusieurs vidéos (d’une minute environ) sont enregistrées, une par personnes à reconnaître
et par session. Nous disposons des vidéos de deux de ces sessions, une dizaine de personnes
pour chacune d’entre elles. Les visages ont été détectés au préalable avec un dispositif
adapté. Nous disposons donc, pour chaque personne, d’un ensemble d’images de visages
issues de la vidéo dont la qualité et la définition est très variable. Cela dépend en effet
de la distance à laquelle le sujet a été filmé au cours de son passage devant la caméra, de
ces mouvements (rapides, lents) etc. La Figure 1.17 illustrent plusieurs images obtenues
pour une des participantes.
Figure 1.17 – Illustration de la base Biorafale. Images acquises avec une caméra vidéo dans un
scénario pour lequel la personne doit passer dans le champ de vision de la caméra
pendant un intervalle d’une minute environ. Les numéros des images correspondantes
de gauche à droite sont : 344, 347, 402, 823, 803.
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Comme on peut le voir sur la Figure 1.17, les images acquises présentent un niveau
de flou très important et la taille des images varie énormément d’une image à l’autre. La
définition de ces images est donnée dans le tableau 1.1. On remarque également une
grande variabilité de la pose des images acquises.
Table 1.1 – Définition des images présentées sur la Figure 1.17.
Variation de la définition des images
Base Numéros Taille
Object6 344 42× 52
347 46× 53
402 75× 78
803 65× 67
823 91× 107
Ces images présentant des artéfacts multiples, elles ont été utilisées dans le cadre de
cette thèse pour mesurer le niveau des artéfacts présents et non pour tester les perfor-
mances des algorithmes.
3.3 Précision de vocabulaire vis-à-vis des bases de données
Pour la reconnaissance de visages, au moins deux bases d’images sont nécessaires :
– La galerie est la base contenant les images des visages des personnes à reconnaître.
Les images de cette base sont généralement prises dans de bonnes conditions d’ac-
quisition contrôlées.
– La base de test regroupe les images qui permettent de tester les performances de
l’algorithme de reconnaissance. Ce sont les images qui, dans notre contexte, pré-
sentent divers artéfacts d’acquisition (flou, effets de bloc) ou des variations de la
pose du visage.
Enfin, certaines méthodes de reconnaissance nécessitent d’être optimisées au préa-
lable. Cela signifie que plusieurs paramètres doivent être appris avant l’utilisation
de l’algorithme. Ceci est fait lors d’une phase dite d’apprentissage :
– La base d’apprentissage contient donc l’ensemble des images nécessaires à l’ap-
prentissage des paramètres et à l’optimisation de l’algorithme. Aucune image de la
base d’apprentissage ne doit figurer dans la base de test. Pour tester un algorithme,
il convient en effet de tester un algorithme sur des images qui n’ont jamais été
présentées au système.
4. Analyse des performances des systèmes de
reconnaissance de visages sur des images de
vidéosurveillance
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Nous souhaitons étudier l’évolution des performances de plusieurs algorithmes d’iden-
tification de visages lorsqu’ils sont utilisés dans un contexte de vidéosurveillance. Nous
présentons dans un premier temps les taux d’identification obtenus pour plusieurs algo-
rithmes de l’état de l’art lorsqu’ils sont appliqués sur des images prises dans des condi-
tions contrôlées ou présentant des variations d’illumination. Puis nous présentons dans
un second temps l’évolution des performances de ces algorithmes en présence d’artéfacts
couramment rencontrés dans un contexte de vidéosurveillance à savoir en présence de flou,
d’effets de bloc et de variations de pose.
4.1 Performances des systèmes de reconnaissance en
conditions contrôlées
Pour cela, nous présentons dans le tableau 1.2 un récapitulatif des méthodes d’iden-
tification de visages les plus performantes de l’état de l’art sur la base FERET [PMRR97].
Ces méthodes de reconnaissance utilisent une combinaison de plusieurs extracteurs de ca-
ractéristiques. Les principaux descripteurs de visage considérés sont LBP [OPH96] et les
ondelettes de Gabor. Ainsi, dans le tableau 1.2, LBP fait référence à la méthode de
reconnaissance développée par Ahonen et al. [AHP04] qui se base sur le descripteur LBP.
LGBPHS est l’algorithme de reconnaissance développé par Zhang et al [ZSG+05] qui se
base sur le descripteur LGBP de Ma et al [MZS+06], lui même basé sur une combinaison
du descripteur LBP avec un ensemble d’ondelettes de Gabor. HGPP fait quant à lui ré-
férence à la méthode d’identification développée par Zhang et al [ZSCG07] et qui se base
sur l’information de phase issue d’un ensemble d’ondelettes de Gabor. Enfin, POEM fait
référence à la méthode proposée par Vu et al. dans [VC10] qui se base sur un calcul de
gradient combiné au descripteur LBP .
Table 1.2 – Comparaison des performances obtenues pour plusieurs algorithmes d’identification sur
plusieurs jeux de données de la base FERET.
Comparaison des taux d’identification
Méthodes Fb (%) Fc (%) Dup1 (%) Dup2 (%)
LBP [AHP04] 93 51 61 50
LGBPHS [ZSG+05] 94 97 68 53
HGPP [ZSCG07] 97.6 98.9 77.7 76.1
POEM [VC10] 97.6 96 77.8 76.5
Comme on peut le voir sur le tableau 1.2, l’ensemble des méthodes d’identification
qui sont mentionnées obtiennent de très bons résultats sur le jeu de données Fb de la base
FERET. Exceptée la méthode d’identification basée sur le descripteur LBP, les méthodes
obtiennent également de bons résultats sur le jeu de données Fc qui présente des variations
d’illumination. En revanche, les performances chutent pour toutes les méthodes lorsqu’elles
sont appliquées sur les jeux de données Dup1 et Dup2 où les images ont été acquises dans
des conditions différentes des images de la galerie (le jeu de données Fa). Les performances
des algorithmes d’identification vis-à-vis des variations d’illumination ont donc fait l’objet
de nombreuses études dans l’état de l’art. L’analyse de ce tableau montre que le problème
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de la reconnaissance de visages est très bien résolu sur des images de visage de face
acquises en conditions contrôlées. Les performances sont déjà un peu moins bonnes lorsque
plusieurs mois séparent la session d’acquisition des images de la galerie de celle des images
test comme c’est la cas des classes Dup1 et Dup2.
L’utilisation de la vidéosurveillance pour l’acquisition d’images fait intervenir d’autres
artéfacts dont les conséquences sur les performances des algorithmes ont été très peu
étudiées jusqu’à présent. C’est pourquoi nous proposons d’évaluer les performances de ces
algorithmes sur des images présentant des artéfacts de flou ou de blocs.
4.2 Performances des systèmes de reconnaissance dans un
contexte de vidéosurveillance
4.2.1 Influences des artéfacts de flou sur la reconnaissance de visages
Nous présentons sur la Figure 1.18 les performances des deux méthodes de reconnais-
sance basées sur le descripteur LBP pour l’une et les ondelettes de Gabor pour l’autre. En
effet, comme nous l’avons vu précédemment, plusieurs méthodes d’identification se basent
sur ces deux descripteurs. Il est donc intéressant d’étudier leur robustesse en présence de
différentes perturbations. Nous avons utilisé pour nos tests les images de la base FERET.
1194 images du jeu de données Fa forment la galerie. 1194 images du jeu de données Fb
forment la base de test. Pour simuler un flou de mise au point dans une image, nous avons
dégradé artificiellement la base de test en appliquant sur chacune des images un filtre
gaussien d’écart type croissant.
La méthode de reconnaissance basée sur le descripteur LBP est présentée dans [AHP04].
Nous avons calculé un vecteur de caractéristiques basé sur le descripteur LBPu2 (LBP
uniforme) pour chaque image de la galerie et pour chaque image de la base de test. Pour
procéder à la reconnaissance nous avons mesuré les similarités entre le vecteur de carac-
téristiques associé à l’image test et celui associé à chaque image de la galerie à l’aide d’un
calcul de distance χ2.
Pour la méthode d’identification basée sur les ondelettes de Gabor, nous avons calculé
pour une image donnée 40 convolutions de cette image avec 40 noyaux de Gabor (8 orien-
tations et 5 échelles différentes) généralement utilisés comme c’est le cas dans [ZSG+05].
Avant de concaténer l’ensemble de ces images pour former le vecteur de caractéristiques
de l’image, nous avons sous-échantillonné chacune d’elle pour diminuer la taille du vecteur
final. Pour procéder à la reconnaissance, le vecteur de caractéristiques associé à l’image
test est comparé à chacun des vecteurs de la galerie à l’aide d’une distance de similarité
cosinus, souvent utilisée dans ce cas.
Comme on peut le voir sur la Figure 1.18, les performances de ces deux méthodes
d’identification sont fortement dégradées lorsque l’intensité du flou augmente. Ce n’est pas
étonnant dans la mesure où ces deux descripteurs sont basés sur une information spatiale
(intensité des pixels) de l’image. Par ailleurs, on peut également remarquer que la chute
du taux d’identification n’est absolument pas régulière mais au contraire très brutale. Il
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Figure 1.18 – Influence de l’artéfact de flou sur la reconnaissance. Performances des méthodes d’iden-
tification basée sur les ondelettes de Gabor (a) et sur le descripteur LBP [AHP04] (b).
y a donc clairement un seuil limite à partir duquel les performances de ces algorithmes
ne sont plus acceptables. Nous pouvons notamment remarquer que pour des niveaux de
flou élevés les taux avoisinent les 50% d’identification pour la méthode LBP voire même
autour de 20% pour la méthode de reconnaissance basée sur les ondelettes de Gabor. Il
est donc important de proposer une solution pour la reconnaissance des visages acquis sur
de telles images.
Dans un second temps, nous avons testé les performances du descripteur LPQ proposé
par Ojansivu et al. dans [OH08] et dont nous détaillons le principe au chapitre 3. Ce
descripteur se veut en effet robuste au flou. Néanmoins, les résultats obtenus avec la
méthode d’identification proposée par Ahonen dans [AROH08] le sont pour de faibles
quantités de flou. Nous avons donc souhaité connaître les performances de cet algorithme
de reconnaissance pour de plus fortes intensités de flou. Les résultats obtenus sont reportés
sur la Figure 1.19.
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Figure 1.19 – Influence de l’artéfact de flou de mise au point sur la reconnaissance. Performances
de la méthode d’identification basée sur le descripteur LPQ [OH08] présentée dans
[AROH08].
Comme on peut le voir sur cette figure, les performances de cet algorithme sont
meilleures que celles présentées sur la Figure 1.18 mais on observe malgré tout une
nette diminution des performances pour de forts artéfacts de flou. Nous avons également
reporté sur la Figure 1.20, les résultats obtenus avec les deux méthodes de reconnais-
sance basées sur les descripteurs LBP et LPQ respectivement lorsque le flou présent dans
l’image est un flou de bougé dans la direction horizontale (0°). L’abscisse correspond au
nombre croissant de pixels qui ont été décalés selon la direction 0°. Plus ce nombre est
important, plus le niveau de flou est élevé.
Tout comme pour le flou de mise au point, les performances des deux algorithmes
diminuent lorsque le niveau de flou augmente. Les deux méthodes semblent néanmoins
moins sensibles à ce type de flou et le descripteur LPQ est de nouveau plus robuste que
ne l’est le descripteur LBP.
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Figure 1.20 – Influence de l’artéfact de flou de bougé sur la reconnaissance. Performances de la
méthode d’identification basée sur le descripteur LBP à gauche et LPQ à droite.
4.2.2 Influence des artéfacts de blocs sur la reconnaissance de visages
De même que précédemment, nous avons utilisé pour nos tests les images de la base
FERET. 200 images du jeu de données Fa forment la galerie. 200 images du jeu de données
Fb forment la base de test. Pour simuler l’effet de blocs dans une image, nous avons dégradé
artificiellement la base de test en la compressant avec un facteur de qualité de compression
JPEG variable.
Les résultats de l’identification sur des images présentant des effets de blocs sont pré-
sentés sur la Figure 1.21. Comme on peut le voir, les performances des deux algorithmes
basés sur les descripteurs LBP et LPQ respectivement sont fortement diminuées pour des
taux de compression élevés. On note cependant une meilleure résistance de l’algorithme
basé sur le descripteur LPQ comparé à celui basé sur le descripteur LBP.
4.2.3 Influences des artéfacts de pose sur la reconnaissance de visages
Nous souhaitons montrer la robustesse des algorithmes de reconnaissance de visages
lorsque la pose varie. Pour cela, nous présentons sur la Figure 1.22, les résultats ob-
tenus pour 3 méthodes de reconnaissance basées sur les descripteurs de visages POEM,
LBP et Gabor respectivement. Ces résultats sont tirés de la thèse de S. Vu dans [Vu10].
Comme nous l’avons expliqué précédemment, l’identification d’une personne s’est faite par
comparaison des vecteurs de caractéristiques à l’aide d’une mesure de distance χ2 pour
les méthodes basées sur les descripteurs LBP et POEM et avec une mesure de distance
cosinus pour la méthode de reconnaissance utilisant les ondelettes de Gabor.
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Figure 1.21 – Influence de l’artéfact de blocs sur la reconnaissance. Performances des méthodes
d’identification basée sur le descripteur LBP [AHP04] (a) et sur le descripteur LPQ
[AROH08] (b).
Comme nous pouvons le voir sur cette figure, les méthodes sont robustes à une varia-
tion de pose lorsque celle-ci varie peu. Dés que nous dépassons une valeur de ±15° pour
les descripteurs LBP et Gabor, les performances des deux algorithmes chutent considéra-
blement. POEM est plus robuste car les performances de la méthode de reconnaissance
chutent à partir d’un angle de ±40°.
Néanmoins, dans tous les cas, l’influence de la pose sur les performances des algorithmes
de reconnaissance est très marquée dés lors que celle-ci présente de larges variations.
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Figure 1.22 – Influence de l’artéfact de pose sur la reconnaissance. Performances des méthodes
d’identification basée sur les descripteurs LBP, Gabor et POEM.[?]
Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons présenté dans un premier temps l’ensemble des méthodes
de reconnaissance principalement utilisées ou ayant permis une avancée significative dans le
domaine. Récemment, de nouvelles méthodes d’identification basées sur des descripteurs de
visages ont été proposées. Nous avons présenté ceux qui dans l’état de l’art semblaient les
plus performants. Puis, nous avons étudié les performances de certains de ces descripteurs
de visages vis-à-vis de plusieurs artéfacts (flou, blocs et pose) régulièrement rencontrés
sur des images acquises avec une caméra de vidéosurveillance. Nous avons ainsi montré
que les taux d’identification étaient fortement diminués en présence de ces artéfacts. Il est
donc intéressant de connaître la qualité d’une image avant de procéder à l’identification.
En effet, dans un contexte de vidéosurveillance, nous disposons de vidéos et donc de
plusieurs images d’un même sujet. Ces images peuvent être de qualité variables et il
est intéressant de pouvoir sélectionner celles qui présentent le moins d’artéfacts. Pour
cela, l’utilisation de métriques de qualité est nécessaire. Dans le chapitre suivant, nous
présentons les artéfacts régulièrement rencontrés dans un contexte de vidéosurveillance et
nous décrivons les métriques de flou et de blocs qui existent dans l’état de l’art.

Chapitre 2
La qualité dans les images
Introduction
La vidéosurveillance a commencé à se développer dans les années 70, d’abord au
Royaume-Uni puis en France, et a connu un essor dans les années 90. Parallèlement, ces
dernières années, les outils numériques se sont développés de façon extrêmement rapide
et ont pris progressivement le pas sur l’analogique. Avec l’arrivée de cette nouvelle tech-
nologie de nouveaux problèmes sont apparus auxquels il a fallu faire face. Le nombre de
caméras de vidéosurveillance croissant, la quantité d’information recueillie devient de plus
en plus importante et se pose le problème de la transmission et du stockage. Des standards
de compression comme entre autres MPEG2, font leur apparition et sont intégrés dans le
processus d’utilisation des caméras. Cela permet alors de diminuer considérablement la
taille des fichiers à transmettre mais diminue dans le même temps la qualité des images
à traiter. Les images acquises sont alors de qualité variable et certains artéfacts tels que
les effets de bloc apparaissent en plus des problèmes d’acquisition déjà existants comme
le flou de mise au point ou de bougé. Nous présentons sur la Figure 2.1 la chaine d’ac-
quisition d’un signal. Celle-ci se décompose en une phase d’acquisition puis une phase de
compression avant envoi du signal par le canal de transmission et décodage pour permettre
son affichage sur un moniteur.
Ce n’est qu’à partir de 1995 que l’utilisation de la vidéosurveillance en France est
encadrée par une loi (loi n°95-73 du 21 janvier 1995 relative à la sécurité) et ce n’est qu’à
partir de 2007 (Arrêté du 3 août 2007 portant sur la définition des normes techniques des
systèmes de vidéosurveillance) que certaines normes techniques relatives à l’utilisation des
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Figure 2.1 – Chaine d’acquisition d’un signal.
caméras de vidéosurveillance ont été définies. Malheureusement, ces normes ne sont pas
forcément adaptées à la problématique de reconnaissance de visages. C’est d’ailleurs l’objet
du projet de recherche QuIAVU débuté entre 2008 et 2009 qui vise à définir les critères
de qualité minimum nécessaires au traitement des images au moment de la réception.
Ces critères devraient en effet permettre que l’analyse puisse se faire dans les meilleures
conditions possibles et qu’elle puisse être ensuite validée de façon objective dans un cadre
juridique. A l’heure actuelle ces critères n’existent pas et de nombreuses images issues de
caméras de vidéosurveillance présentent de multiples artéfacts.
Dans ce chapitre, nous commençons par décrire les principaux artéfacts qui peuvent
apparaître sur une vidéo ayant subi une phase de compression en nous focalisant sur les
deux principaux à savoir le flou et l’effet de bloc. Puis nous faisons un état de l’art sur les
métriques d’estimation de la qualité des images (estimation du flou et de l’effet de blocs
principalement). En effet, nous avons mis en évidence dans le chapitre 1 l’effondrement
des performances des méthodes de reconnaissance de visages en cas d’images dégradées.
Il est donc nécessaire de pouvoir avoir une idée de la qualité d’une image de visage avant
de procéder à son identification.
1. Les principaux artéfacts présents dans une image ou
une vidéo
Étant donné que nous avons basé notre étude sur les images fixes (ce qui revient, dans
une vidéo, à baser toute l’étude sur des images de type I) nous ne nous intéresserons dans
ce chapitre qu’aux artéfacts introduits par la compression spatiale. Pour plus de précisions
sur le principe de la compression spatiale et temporelle, se référer à l’annexe C. Nous
présentons 6 types de distorsions spatiales en commençant par le flou et l’effet de blocs
qui sont les plus importants car ce sont généralement les deux plus visibles et donc les
plus gênants pour la perception d’une image :
1. Le flou
2. L’effet de blocs
3. L’effet de ringing
4. L’effet de motif
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5. Les faux contours
6. L’effet d’escalier
1.1 Les artéfacts liés aux effets de blocs
Durant la compression, l’image est découpée en blocs de 8*8 pixels sur lesquels on
applique une matrice de quantification. Ce traitement étant réalisé sur un bloc et de
façon indépendante des autres, une discontinuité peut apparaître au niveau des frontières.
L’effet de blocs est donc fortement lié au taux de compression de l’image mais il dépend
également de la variation des informations existant entre les blocs. Par conséquent plus on
privilégie la composante continue au détriment des hautes fréquences moins les variations
d’informations seront importantes et plus l’effet de blocs sera visible. On illustre l’effet de
blocs sur la Figure 2.2.
Figure 2.2 – Illustration de l’effet de blocs particulièrement visible au niveau des zones homogènes
de l’image (ciel).
1.2 Les artéfacts liés au flou
La particularité de cet artéfact est qu’il peut être causé par plusieurs facteurs :
1. La compression : l’étape de quantification privilégie les coefficients basses fréquences
aux coefficients de hautes fréquences. Cela a pour principal conséquence la diminu-
tion de la netteté des contours ce qui rend l’image floue. Ainsi, plus la quantification
est importante, plus l’effet de flou sera visible. Nous illustrons cette classe de flou
sur la Figure 2.3.
2. L’interpolation : sur une image, il arrive que l’on ait besoin d’effectuer un zoom d’une
partie de l’image. Cela entraîne donc l’utilisation d’un algorithme d’interpolation qui
estime la valeur d’un pixel inconnu en fonction des pixels voisins par pondération
de leur intensité. Cela entraine donc, pour la plus grande partie des algorithmes
d’agrandissement, un effet de moyenne sur l’image qui est alors perçue comme floue.
3. L’acquisition de l’image : en effet, il arrive que la mise au point de l’appareil d’ac-
quisition ne soit pas bien réglée par rapport à la scène que l’on souhaite observer.
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Figure 2.3 – Illustration de l’effet de flou causé par une forte compression de l’image. Comme
on peut le voir sur l’image du haut, le premier plan de l’image est net ce qui n’est plus
le cas sur l’image compressée du bas.
Ce flou est généralement modélisé par une fonction gaussienne donnée par :
G(x, σ) = 1√
(2piσ)
exp−
(x−µ)2
2σ2 (2.1)
où σ représente l’écart-type de la fonction.
Cet effet de flou est illustré sur la Figure 2.4.
4. Le flou peut également apparaître lorsque le sujet filmé bouge par rapport à la
caméra (ou lorsque la caméra bouge par rapport au sujet), c’est ce que l’on appelle
le flou de bougé. Nous illustrons cet effet de flou de bougé sur la Figure 2.5.
1.3 Les artéfacts liés aux effets de ringing
Il est équivalent au phénomène de Gibbs en traitement du signal. La représentation
d’un signal carré à partir d’une somme finie de sinusoïdes introduit des oscillations sur
les bords du créneau. On peut faire la même observation pour l’effet de ringing que l’on
voit apparaître principalement au niveau des contours ou des ombres de l’image. En effet,
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Figure 2.4 – Illustration du flou de mise au point : la mise au point de l’appareil est faite sur
les gouttes d’eau présentes sur la vitre alors que l’information intéressante se trouve à
l’arrière plan que l’on voit flou.
un bloc de l’image est représenté par une somme de motifs de la DCT dont la pondéra-
tion varie en fonction de la quantification. Dans le cas du contour d’un objet plusieurs
motifs sont utilisés et par conséquent, selon la quantification réalisée, certaines compo-
santes peuvent être atténuées au détriment d’autres. Cela explique pourquoi cet effet est
principalement observé au niveau des contours de l’image proche de zones homogènes
(composante fréquentielle nulle). Nous illustrons l’effet de ringing sur la Figure 2.6.
1.4 L’effet de motif
Cet artéfact fait apparaître, comme son nom l’indique, des motifs sur des zones de
l’image après compression. Ils correspondent aux motifs élémentaires associés à la DCT.
Un bloc est représenté par une combinaison de ces motifs. Un coefficient est donc attribué
à chacun de ces motifs en fonction de l’information contenue dans le bloc. Or, lorsque la
compression est élevée, la quantification est telle qu’il ne reste que très peu de coefficients
56 Chapitre 2 - La qualité dans les images
Figure 2.5 – Illustration du flou de bougé : le sujet est en mouvement. Le temps d’obturation de
l’appareil est trop long et on perçoit un effet de flou.
Figure 2.6 – Illustration de l’effet de ringing. On perçoit bien les oscillations le long des contours
de l’image.
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représentés voire un seul. Dans ce cas, le bloc représente alors le motif auquel correspond
le coefficient restant. Figure 2.7.
Figure 2.7 – Illustration de l’effet de motif. On perçoit clairement sur le bloc jaune les motifs
correspondant à ceux de la DCT.
1.5 Les faux contours
Celui-ci se voit au niveau des zones faiblement texturées de l’image. Ces zones contiennent
peu d’information et l’étape de quantification tend à les rendre homogènes en fonction du
niveau de compression appliqué. La quantification se faisant sur un bloc, indépendamment
de l’information contenue dans les blocs voisins, les valeurs attribuées peuvent varier d’un
bloc à l’autre faisant apparaître de faux contours. Cet effet est illustré sur la Figure 2.8.
1.6 L’effet d’escalier
Cet effet s’observe au niveau des contours rectilignes qui ne sont ni horizontaux, ni
verticaux. Or chaque contour d’une image est représenté par une combinaison de motifs
élémentaires associés à la DCT. Plus la combinaison est forte, moins il y a de motifs
disponibles. La quantification éliminant préférentiellement les motifs hautes fréquences il
ne reste généralement que des motifs basses fréquences. Autrement dit, pour représenter
un tel contour après compression, seuls des motifs basses fréquences horizontaux et ver-
ticaux sont disponibles ce qui entraîne l’effet de marche d’escalier observé lors de fortes
compression. Ceci est illustré sur la Figure 2.9.
Nous venons de présenter les principales distorsions spatiales que nous pouvons rencon-
trer dans une image après compression. Ces artéfacts contribuent tous à dégrader de façon
plus ou moins importante la qualité de l’image. Néanmoins, certains sont plus gênants que
d’autres pour la reconnaissance d’un visage. En particulier, les artéfacts de blocs et le flou
dégradent l’ensemble de l’image contrairement aux autres effets qui sont plus localisés.
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Figure 2.8 – Illustration de l’effet de faux contours : l’image du bas correspond à l’image du haut
compressée. Nous pouvons voir sur l’image du bas des zones homogènes qui apparaissent
sur l’image au niveau du ciel et que nous ne voyons pas sur l’image du haut. L’apparition
de ces contours est gênante car particulièrement visible sur l’image.
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Figure 2.9 – Illustration de l’effet d’escalier : celui-ci apparaît clairement au niveau des dents de la
fourchette.
2. Estimation de la qualité des images : état de l’art
Les algorithmes de reconnaissance de visages étant très sensibles aux dégradations de
type flou ou blocs, il est important de pouvoir quantifier l’importance de ces dégradations
avant tout traitement. Plusieurs métrique ont été développées afin d’estimer la qualité
d’une image en fonction des artéfacts présents. Parmi l’ensemble de ces métriques nous
nous focalisons sur celles de flou et de bloc dont nous présentons ici un bref état de l’art.
Il existe plusieurs types de métriques que l’on peut regrouper sous deux catégories :
les métriques avec référence et les métriques sans référence. Les métriques avec référence
estiment la qualité d’une image (ou d’une vidéo) en comparant l’image ou la vidéo dégradée
avec l’originale de bonne qualité. Or pour de nombreuses applications, il est souvent très
difficile voire impossible de disposer de l’image originale. C’est pourquoi, pour ce type
d’application il est indispensable de faire appel à des métriques sans référence. Ce terme
signifie que le résultat de la métrique n’est pas relatif à l’image originale mais correspond
à une mesure objective associée à une image donnée. Ce type de métrique permet de
comparer la qualité de plusieurs images entres-elles indépendamment des images originales.
Dans le cadre de cette thèse, nous ne disposons que des images issues de caméras vidéo
surveillance dont la qualité a été dégradée suite à une compression souvent excessive et
une qualité d’acquisition entrainant de multiples artéfacts de flou. C’est pourquoi nous ne
nous intéresserons par la suite qu’aux métriques sans référence.
2.1 Les Métriques de flou
Nous présentons dans cette section les principales méthodes d’estimation du niveau de
flou. Puis nous décrivons en détail le principe de la méthode d’estimation choisie, le BluM
[CRDLN07] ainsi que les raisons qui ont motivées notre choix.
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2.2 État de l’art des métriques de flou
La dégradation d’une image par des artéfacts de flou peut être détectée aussi bien
dans le domaine spatial que dans le domaine fréquentiel. Dans le domaine spatial, le flou
apparaît principalement au niveau des contours de l’image. En effet, le flou a tendance à
atténuer la perception des contours en les lissant. Dans le domaine fréquentiel, une image
apparaît floue lorsque les hautes fréquences qui composent son spectre sont atténuées.
Figure 2.10 – Evolution d’un contour appartenant à une image qui présente des artéfacts de flou de
plus en plus importants. f(x) représente le contour original et b(x) sa version rendue
floue. ba et bb sont les deux versions de b(x) qui a été rendu flou à nouveau après
convolution par un filtre Gaussien d’écart type σa et σb. [HH06].
De nombreuses méthodes travaillent dans le domaine spatial pour inférer la qualité
d’une image. Ces méthodes se basent généralement sur une détection de contours avant de
procéder à une estimation de leur taille. Comme présenté dans [HH06], un contour peut
être schématisé par une fonction escalier d’amplitude A et d’offset B. Un contour f(x)
peut donc s’exprimer comme suit :
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f(x) =∈
{
A+B si x ≥ 0
B si x < 0
Figure 2.11 – Illustration de l’étalement des contours et de l’atténuation de l’amplitude d’une image
après application d’un filtre passe bas. [CRDLN07].
Et comme on peut le voir sur la Figure 2.10, plus l’image est floue, plus le contour
s’étale et l’amplitude s’atténue. Sur la figure on note b(x) la version floue du contour
f(x) et ba et bb sont les deux versions de b(x) qui a été rendu floue à nouveau après
convolution par un filtre gaussien d’écart type σa et σb où σb > σa. Ceci est également
illustré sur l’image de la Figure 2.11. L’application d’un filtre passe bas sur l’image de
la lettre « S » lisse les contours de l’image. La frontière entre l’arrière plan de l’image et
la lettre est beaucoup moins franche. Cela correspond bien aux observations faites sur la
Figure 2.10.
A partir de cette observation, plusieurs méthodes permettant d’estimer les artéfacts
de flou ont été proposées [FDW+02], [MDWE04], [Ong03]. L’idée de toutes ces méthodes
est de corréler la quantité de flou d’une image à l’épaisseur des contours présents dans
l’image.
Dans [Ong03], les auteurs proposent de calculer le gradient d’une image et de définir les
orientations de chacun de ces gradients. Puis en combinant cette information à l’aide d’un
détecteur de contour de Canny, ils peuvent définir l’orientation de chacun des contours
contenus dans l’image. Cela leur permet de mesurer la taille d’un contour (et donc son
étalement si celui-ci est sujet à du flou) en mesurant le nombre de pixels dans la direction
du gradient correspondant au contour et dans la direction opposée. Cette mesure permet
d’obtenir l’information relative au flou d’une image. Mais l’expression de la mesure finale
obtenue dépend également de paramètres qui ont été estimés à partir d’une base de test
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contenant des images qui ne sont pas forcément représentatives de l’ensemble des cas que
nous pourrons rencontrer. Par conséquent, cette méthode peut ne pas s’appliquer dans
tous les cas.
Dans [FDW+02] et [MDWE04], les auteurs appliquent un détecteur de contours sur
l’image à l’aide d’un filtre de Sobel qui peut s’appliquer aussi bien dans les directions
verticales qu’ horizontales puis ils mesurent la taille d’un contour entre les deux minimums
locaux les plus proches et présents de part et d’autre de ce contour. Le score final est obtenu
après avoir sommé l’ensemble des largeurs de chaque contour et normalisé cette valeur par
rapport au nombre de contours contenus dans l’image. Bien que cette méthode présentent
de bons résultats, l’étape de recherche des maximums locaux n’est pas négligeable en
temps de calcul, c’est la raison pour laquelle cette méthode n’a pas été retenue.
Les métriques de netteté (sharpness metric) permettent également d’obtenir une infor-
mation sur le niveau de flou présent dans l’image. Dans [FK07], les auteurs proposent une
estimation de la netteté d’une image également basée sur une mesure de l’étalement des
contours. A l’aide d’une expérimentation subjective, les auteurs disposent d’une valeur de
la taille d’un contour à partir duquel le flou devient perceptible dans une image. Cette
valeur est notée wjnb. Ils modélisent ensuite en fonction de cette valeur la probabilité de
détecter une distorsion dans l’image causée par le flou et en déduisent une estimation
du niveau de flou perçu dans une région R de l’image. L’inverse de ce score peut donc
être utilisé en tant que métrique de flou. D’autres métriques de netteté ont été proposées
dans l’état de l’art, notamment celle présentée dans [HWS10] basée sur une information
obtenue dans le domaine fréquentiel. Un calcul de transformée en ondelettes est nécessaire
pour obtenir une information de cohérence locale de phase. Par rapport aux méthodes
proposées ci-dessus, cette dernière méthode nécessite des calculs plus complexes et nous
ne considérerons donc pas cette méthode car elle est plus lente en terme de temps de
calcul.
Plusieurs méthodes combinent à la fois l’information spatiale et l’information fréquen-
tielle d’une image. C’est par exemple le cas de [CG02] qui se base sur le calcul du coefficient
de Kurtosis pour mesurer la présence de l’artéfact de flou dans une image. On rappelle
que le coefficient de Kurtosis est une mesure statistique qui estime l’aplatissement de la
distribution p(u, v) d’une variable aléatoire. Après avoir détecté les contours présents dans
une image avec un détecteur de Canny, les auteurs passent dans le domaine fréquentiel
en calculant la transformée en cosinus discrète au niveau d’un bloc qui entoure le contour
détecté. C’est cette fonction, qui après normalisation, représente la distribution de pro-
babilité pour laquelle le coefficient de Kurtosis est calculé. De même que précédemment,
cette méthode fait appel à des calculs complexes qui demandent un temps de calcul plus
longs ce qui n’est pas souhaitable dans le cadre de notre projet.
Enfin, d’autres méthodes appliquent un filtre passe-bas sur l’image originale pour la
rendre plus floue. L’information recueillie au niveau de l’image originale et de l’image
rendue floue artificiellement est traitée puis comparée afin d’estimer la qualité de l’image
originale. C’est en effet le cas des méthodes présentées dans [HH06] et [CRDLN07]. Dans
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[HH06], les auteurs modélisent une image floue par la convolution de l’image originale
avec une fonction gaussienne d’écart-type σ. Le but de la méthode est alors d’estimer
ce coefficient σ. Pour cela, ils utilisent deux autres filtres gaussiens d’écart-type σa et σb
connus et à partir desquels ils expriment l’écart-type σ recherché. La méthode proposée
dans [CRDLN07] se base quant à elle sur l’information de niveaux de gris contenue dans
l’image originale et dans cette même image qui a été floutée artificiellement. Cette dernière
méthode (BluM) est de mise en œuvre très simple ce qui permet de l’appliquer en temps
réel. Par ailleurs, elle présente de très bon résultats par rapport aux méthodes de l’état de
l’art. Très récemment, une métrique d’estimation de flou se basant sur le BluM et sur les
méthodes de mesure de contour a récemment été publiée dans [LYBW11]. Les auteurs de
cet article cherchent à tirer profit des deux façons de voir la mesure du flou. L’amélioration
n’est pas à la mesure de la complexité introduite. Mais cette piste reste intéressante si le
besoin d’améliorer encore la mesure du flou se fait à l’avenir sentir. C’est pourquoi nous
avons souhaité utiliser la métrique de flou BluM dans le cadre de notre travail. Nous
présentons les détails de son principe dans la section 3.2.1.
2.2.1 La métrique de flou (BluM)
La métrique de flou utilisée dans cette thèse est la métrique proposée par Frédérique
Crête [CRDLN07]. Nous en résumons brièvement les principales étapes.
A partir d’une certaine limite, l’oeil humain n’est plus capable de différencier divers ni-
veaux de flou [CRDLN07]. En effet, plus une image est floue, plus les pixels d’une même
région de l’image vont converger vers une valeur moyenne commune. Ainsi, en rendant
floue une image nette, les intensités des pixels d’une même zone de l’image vont varier
de façon significative contrairement au cas où l’on rend floue une image qui l’est déjà et
dont on aura alors beaucoup plus de mal à déterminer le niveau de dégradation. Ceci est
illustrée sur la Figure 2.12. C’est principalement sur cette observation que se base la mé-
trique que nous utilisons dans cette thèse bien que d’autres caractéristiques liées à notre
perception du flou aient également été prises en compte. En termes de niveaux de gris cette
première observation se traduit à la fois par une perte et une génération d’informations.
En effet, lors de l’application d’un filtre passe-bas, les pixels nets ayant diminué d’inten-
sité sur l’image floue, il y a une perte de variations d’informations. En revanche, cette
diminution d’intensité des pixels s’est répartie sur l’image autour des zones initialement
nettes. L’intensité des pixels autour du contour n’est plus nulle, c’est donc une variation
d’information positive dans le sens où il est apparu de l’information. Ceci est illustré sur
la Figure 2.13. Une seconde observation concerne le flou directionnel, c’est-à-dire l’étude
des variations d’intensité entre pixels voisins selon une direction donnée. Cela signifie que
pour une image rendue floue dans la direction horizontale, seules les variations entre pixels
voisins dans cette direction sont faibles. Ce flou de mouvement est en effet très mal perçu
par l’oeil humain qui n’arrive pas en déterminer la direction. Cela doit donc être pris en
compte dans l’estimation de la dégradation. Ces deux observations ont leur importance
dans la définition de l’algorithme comme nous allons le voir par la suite.
Celui-ci se divise en 4 étapes :
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Figure 2.12 – L’image (a) est l’image originale nette. L’image (b) correspond à l’image (a) après
application d’un filtre passe-bas. L’image (c) correspond à l’image (b) après application
d’un second filtre passe-bas. [FR07]
Figure 2.13 – Illustration de la perte et du gain d’informations après application d’un filtre passe-bas
sur une image, [CRDLN07].
La première étape consiste, par application d’un filtre adapté, à rendre floue l’image
que l’on souhaite évaluer pour obtenir une image qui sera utilisée comme référence par
la suite. Cependant, pour pouvoir prendre en compte dans les prochaines étapes le flou
de mouvement, l’image d’origine F est rendue floue selon les directions horizontales et
verticales par application d’un filtre moyenneur à une dimension. Les images BH et BV
ainsi obtenues sont alors utilisées toutes les deux comme référence.
La seconde étape détermine la différence absolue d’intensité entre pixels voisins pour
chacune des images. Celle-ci se calcule pour l’image originale F dans les deux directions
ainsi que pour les images floues BH et BV . Nous obtenons donc quatre variations de dis-
tances calculées entre un pixel P (i, j) donné et le pixel juste avant lui selon l’une ou l’autre
des directions (P (i− 1, j) ou P (i, j − 1)) :
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dFV er = Abs(F (i, j)− F (i− 1, j)) ; (2.2)
1 ≤ i ≤ m− 1 , 0 ≤ j ≤ n− 1 .
dFHor = Abs(F (i, j)− F (i, j − 1)) ; (2.3)
1 ≤ j ≤ n− 1 , 0 ≤ i ≤ m− 1 .
dBV er = Abs(BV (i, j)−BV (i− 1, j)) ; (2.4)
1 ≤ i ≤ m− 1 , 0 ≤ j ≤ n− 1 .
dBHor = Abs(BH(i, j)−BH(i, j − 1)) ; (2.5)
1 ≤ j ≤ n− 1 , 0 ≤ i ≤ m− 1 .
La troisième étape analyse les variations d’une image à l’autre entre ces distances en
ne prenant en compte que les distances ayant diminué entre l’image originale et l’image
floue pour satisfaire la première observation illustrée à la Figure 2.13. Seule la perte
d’information est prise en compte.
VV er = Max(0, dFV er(i, j)− dBV er(i, j) ; (2.6)
1 ≤ i ≤ m− 1 , 0 ≤ j ≤ n− 1 .
VHor = Max(0, dFHor(i, j)− dBHor(i, j) ; (2.7)
1 ≤ j ≤ n− 1 , 0 ≤ i ≤ m− 1 .
La quatrième et dernière étape statue sur le niveau de flou de l’image selon l’impor-
tance des variations. Si les variations sont importantes, cela signifie que l’image originale
est nette tandis que de petites variations traduisent le fait que l’image originale présen-
tait déjà un niveau de flou non négligeable. Pour comparer ces variations, une somme des
distances dFV er, dFHor, VV er et VHor est calculée comme suit :
SFV er =
m−1∑
i=1
n−1∑
j=1
dFV er(i, j) (2.8)
SFHor =
m−1∑
i=1
n−1∑
j=1
dFHor(i, j) . (2.9)
SVV er =
m−1∑
i=1
n−1∑
j=1
VV er(i, j) (2.10)
SVHor =
m−1∑
i=1
n−1∑
j=1
VHor(i, j) . (2.11)
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Enfin, une normalisation est effectuée pour obtenir une estimation du flou sans réfé-
rence avec un indicateur compris entre 0 et1 (respectivement la meilleure et la pire qualité
en terme de flou) :
b_FV er =
SFV er − SVV er
SFV er
and b_FHor =
SFHor − SVHor
SFHor
. (2.12)
La valeur finale de flou blurF , correspond à la valeur maximale de ces deux variables,
b_FV er and b_FHor :
blurF = Max (b_FV er, b_FHor) . (2.13)
On indique sur la Figure 2.14 l’indice de flou obtenu pour deux images dont la netteté
est différente.
Figure 2.14 – Indice de flou obtenu avec la métrique de flou BluM [CRDLN07].
Une illustration de la méthode est présentée sur les figures Figure 2.15 et Figure 2.16
avec respectivement une image nette et une image floue.
2.3 Métrique de bloc
2.3.1 État de l’art des métriques de bloc
Les artéfacts de bloc sont essentiellement dus à l’algorithme de compression utilisé
pour compresser l’image. Le standard MPEG2 nécessite de diviser l’image en blocs de 8
pixels sur 8 et une étape de quantification est ensuite appliquée sur chacun d’entre eux.
Malheureusement ce type de traitement ne prend pas en compte les corrélations éventuelles
entre les blocs étudiés puisque chaque bloc est traité de façon indépendante. Il apparaît
alors une discontinuité de l’information au niveau des frontières entre bloc. Ce phénomène
se résume par le terme d’effet de bloc que l’on illustre sur la Figure 2.17.
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Figure 2.15 – Illustration de la méthode proposée dans [CRDLN07] pour une image nette. [FR07]
Figure 2.16 – Illustration de la méthode proposée dans [CRDLN07] pour une image floue. [FR07]
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Figure 2.17 – Illustration de l’effet de bloc. On voit bien l’apparition des frontières entre blocs au
niveau de la mer ou du bateau comme illustré sur le zoom de l’image. [FR07]
L’une des principales difficultés lors de l’élaboration d’une métrique de bloc est de ne
pas confondre les frontières induites par effet de blocs avec les contours réels de l’image.
Les artéfacts de compression sont détectables aussi bien dans le domaine spatial que
fréquentiel. Dans le domaine spatial, les effets de bloc font apparaître des discontinuités
au niveau des frontières de bloc régulièrement réparties dans l’image. Cela signifie que
ce motif est répété de façon régulière à des fréquences constantes ce qui se traduit dans
le domaine fréquentiel par des pics réguliers sur le spectre du signal comme illustré dans
[WBE00] sur la Figure 2.18. Le spectre représenté correspond à celui d’une image à deux
dimensions que l’on a transformé en une image à une dimension pour ne considérer que
les effets de blocs dans la direction verticale. Un spectre similaire peut être obtenu si l’on
considère la direction horizontale.
Figure 2.18 – A gauche le spectre d’une image non compressée et à droite le spectre de la même
image compressée avec un facteur de qualité Jpeg [WBE00]
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Plusieurs métriques utilisent l’information fréquentielle pour estimer la qualité d’une
image en terme d’effet de blocs. C’est notamment le cas des méthodes présentées dans
[WBE00] et [CB10]. Dans [WBE00], les auteurs proposent une modélisation de l’image
comme étant la somme d’une image sans effet de bloc avec un signal représentant unique-
ment l’effet de bloc. Le but est donc d’isoler le signal associé à l’effet de bloc afin de pouvoir
l’enlever de l’image et de procéder à une comparaison entre l’image présentant des effets
de bloc et celle qui n’en contient pas. Cela nécessite le calcul de la transformée de Fourier
du signal. Le spectre obtenu contient alors les pics caractéristiques de l’effet de bloc qui
sont enlevés à l’aide d’un filtre médian. Une comparaison entre le spectre de l’image filtrée
et celui de l’image originale donne une information sur les artéfacts de blocs présents dans
l’image de départ. Dans [CB10], les auteurs proposent une méthode permettant d’estimer
la qualité de l’image sans avoir aucun a priori sur la nature des bloc présents dans l’image
(en particulier leur taille). Néanmoins, cette méthode nécessite également le calcul de la
transformée de Fourier souvent lourde en terme de temps de calcul.
Les méthodes basées sur l’information spatiale ne s’accompagnent pas d’un coût de
calcul important. La difficulté réside plutôt sur la définition des frontières. En effet, il est
difficile de distinguer une frontière de bloc d’un contour de l’image. Et c’est généralement
le principal problème de ce type de métrique de bloc. Dans [WSB02], l’effet de bloc est
mesuré dans un premier temps directement au niveau des frontières de bloc. La connais-
sance de la taille du bloc permet de cibler directement ses frontières. Dans un second
temps, l’information est recueillie au niveau des blocs eux mêmes. En effet, la compression
entraînant également un effet de flou, il est important de regarder la valeur des pixels au
niveau de chaque région de l’image. Pour renforcer l’évaluation de cet effet, les auteurs
estiment également une mesure du nombre de passages à zéro au niveau de chaque fron-
tière. Ces trois informations sont ensuite combinées et pondérées expérimentalement. Dans
[PLR+04], les auteurs recueillent également l’information au niveau des frontières et au
niveau des blocs mais proposent une méthode qui permet de ne parcourir l’image qu’une
seule fois en considérant uniquement, pour un bloc donné, que les frontières qui ont déjà
été parcourues ce qui augmente la rapidité de la méthode. Néanmoins, les deux méthodes
citées ne permettent pas de faire la distinction entre une frontière de bloc et un contour
de l’image puisque toutes les frontières sont considérées. Ceci tend à fausser le résultat
de l’estimation. Pour résoudre ce problème, la méthode proposée dans [PMG05] permet
de définir trois régions différentes dans lesquelles l’analyse des frontières est réalisée après
avoir procédé à une détection de contours à l’aide d’un filtre de Sobel. Dans [HYX08],
les auteurs utilisent également les filtres de Sobel pour détecter les contours de l’image
et procéder à une analyse des artéfacts de bloc. Pour cela ils utilisent l’information au
niveau des blocs, comme dans [PLR+04] tout en prenant en compte d’autres effets liés
à la compression auxquels le système visuel humain est sensible. En particulier, il prend
en compte les effets de blocs étendus qui apparaissent au niveau de région relativement
homogène lorsque le taux d’échantillonnage est bas. Mais il prend également en compte
les distorsions au niveau de la luminance et de la texture auxquelles le système visuel
humain est également sensible. Pour notre étude, la prise en considération de ce type de
distorsion n’est pas fondamental puisque, dans notre cas, nous souhaitons évaluer la qua-
lité d’une image à travers des algorithmes de reconnaissance de visages. C’est pourquoi
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nous avons choisi d’utiliser dans le cadre de notre projet la métrique de bloc proposée dans
[FR07]. D’une part, contrairement aux métriques proposées dans [WSB02], [PLR+04] et
[PMG05], celle-ci arrive à mieux définir les variations qui existent au niveau d’une fron-
tière et sa visibilité ce qui permet d’affiner l’estimation de l’effet de blocs. D’autre part,
le coût d’implantation de cette méthode est très faible ce qui permet son utilisation dans
un contexte de vidéosurveillance. Nous présentons en détails cette métrique dans la suite
de ce paragraphe.
2.3.2 La métrique de bloc : bloc Level Estimator (BLE)
Pour estimer l’intensité des artéfacts de bloc sur une image, l’idée de l’algorithme BLE
est de détecter les frontières de bloc dans un premier temps puis d’évaluer leur visibilité
dans un second temps. De façon intuitive, il est facile de comprendre que l’effet de bloc
est beaucoup plus visible au niveau des zones homogènes d’une image qu’au niveau des
parties fortement texturées comme illustré sur la Figure 2.19. Il est donc cohérent de
centrer le travail sur ce type de régions. Néanmoins, lorsqu’une compression est faite de
façon excessive, elle peut faire apparaître une suite de blocs homogènes dans l’image entre
lesquels les frontières ne sont pas visibles. Ces blocs se regroupent et fusionnent formant
une large zone homogène dans laquelle les frontières ne sont pas détectables par une
détection de contour classique (cf. Figure 2.20). Pour autant, ces zones sont causées par
une compression excessive et il est donc intéressant de pouvoir les détecter. C’est pourquoi,
la métrique que nous utilisons dans ce travail et qui est présentée dans l’article [FR07]
s’attache dans un premier temps à détecter deux types de frontière : celles existants entre
deux blocs adjacents et celles que l’on qualifie d’invisible avant d’en évaluer leur impact
sur la qualité de l’image elle-même.
Figure 2.19 – Illustration de l’effet de bloc au niveau des frontières entre deux blocs. [FR07]
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Figure 2.20 – Illustration des larges zones homogènes perçues pour des taux de compression élevés.
[FR07]
Détection des frontières de blocs
Pour détecter une frontière de bloc, quelle qu’elle soit, Crete et al proposent d’étudier
les variations d’informations entre deux blocs adjacents en mesurant la différence d’inten-
sité existant entre deux pixels voisins p(i, j) et p(i, j + 1). Pour cela les auteurs calculent
dans un premier temps les coefficients di,j de la matrice de variation d’information D :
di,j = |p(i, j)− p(i, j + 1)| (2.14)
Ainsi, si on considère deux blocs adjacents de taille 8 × 8 chacun, la matrice D sera
composée de 8 × 15 termes dont les coefficients centraux di,8, i ∈ {1,...,8} représentent
l’information au niveau de la frontière. Dans ce cas, sur la Figure 2.19, m = n2 = 8.
Pour préciser le type de la frontière considérée, les auteurs déterminent dans un second
temps l’information contenue dans les blocs situés de part et d’autre de celle-ci qu’ils
comparent, après en avoir fait la moyenne pour le côté gauche (moyg) puis pour le côté
droit (moyd), aux coefficients centraux. En fonction des inégalités obtenues, un compteur
cpt est incrémenté ou non. Ainsi :
{
Si di,8 > moyg(i) et/ou di,8 > moyd(i), cpt=cpt+1
Sinon cpt=cpt (2.15)
Les variables moyg(i) et moyd(i) sont définies comme suit :
moyg(i) =
1
n
4 − 1
×
n
2−1∑
j=n4
di,j (2.16)
moyd(i) =
1
n
4 − 1
×
3
4n∑
j=n2 +1
di,j (2.17)
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C’est la valeur finale du compteur qui détermine l’existence ou non d’une frontière visible.
Les auteurs ont fixé cette valeur seuil à cpt = 34n pour s’assurer qu’il existe bien une
discontinuité au niveau de la frontière séparant deux blocs. On définit donc le type de la
frontière par la relation :{
Si cpt > 34m, la frontière est visible.
Sinon cpt=0, la frontière n’est pas visible. (2.18)
Une fois le type de frontière déterminée, il s’agit maintenant d’attribuer un coefficient
à cette dernière en fonction de la puissance de l’effet de bloc introduit dans l’image.
Attribution d’un poids par frontière détectée en fonction de la
gêne visuelle qu’elle occasionne
Le coefficient que l’on associe à une frontière se fait en fonction de la visibilité de
cette dernière. On pourrait donc penser que le simple critère de différence absolue défini
dans le paragraphe précédent suffit à lui seul pour caractériser la visibilité d’une frontière.
Malheureusement, il ne permet pas de prendre en compte à la fois le contenu des blocs
et leur variabilité. En effet, comme on peut le voir sur la Figure 2.21, il existe des
phénomènes de masquage qui diminuent la perception de la frontière de bloc alors même
que la variation d’informations au niveau de la frontière est élevée. Celle-ci est en effet
Figure 2.21 – Illustration de l’effet de masquage. Bien que la frontière soit nettement plus visible
entre les deux blocs homogènes de droite, la différence absolue entre les deux blocs
est plus importante à gauche, 208>160. [FR07]
beaucoup plus évidente lorsque l’on considère deux blocs adjacents homogènes bien que
la différence absolue soit inférieure. Les auteurs proposent donc un second critère que l’on
associe à chaque frontière F(I,J) de l’image : la force de visibilité VF définie à partir de
deux pseudos variance Vg et Vd :
Vg(i) =
1
n
4 − 1
×
n
2−1∑
j=n4
|moyg(i)− di,j | (2.19)
Vd(i) =
1
n
4 − 1
×
3
4n∑
j=n2 +1
|moyd(i)− di,j | (2.20)
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telle que :
VF = VF + V (i) pour i=1 à m (2.21)
où l’on définit V(i) comme suit :
V (i) =

di,j−(moyg(i)+moyf (i))/2
(Vg(i)+Vd(i))/2 Si di,j > moyg(i) et di,j > moyd(i)
di,j−moyg(i)
Vg(i) Si di,j > moyg(i)
di,j−moyd(i)
Vd(i) Si di,j > moyd(i)

cpt = cpt+ 1
(2.22)
V (i) =
{
0 Si cpt < 34n
}
cpt = 0 (2.23)
Ceci est schématisé sur la Figure 2.22 où l’on représente chaque frontière de l’image
en fonction du score obtenu pour chacune d’elle. Ainsi, une fois le coefficient de visibilité
défini pour chacune des frontières de l’image, on peut définir l’estimateur de bloc final :
BLE =
∑
F VF
cptF r
(2.24)
Le coefficient cptF r permet de normaliser l’estimateur en fonction du type de frontière
rencontré. En effet, une métrique doit être capable de différencier le contenu de l’image
d’une frontière de bloc tout en distinguant le phénomène de bloc étendu qui apparaît
sur les images fortement compressées et que nous illustrons sur la Figure 2.20 . Ainsi
ce compteur ne sera pas incrémenté lorsque la frontière étudiée appartiendra à une zone
homogène de l’image pour ne pas fausser le résultat final de la métrique.
On représente sur la Figure 2.23 une illustration des coefficients BLE obtenu pour
deux images, l’une nette et l’autre fortement compressée.
La gestion des zones homogènes et des blocs étendus
Comme on peut le voir sur la Figure 2.20, dans le cas de fortes compressions, plus le
niveau de compression est élevé, plus le nombre de frontières perceptibles diminue. C’est
pourquoi si l’on normalise l’indice de bloc par le nombre de frontières perceptibles, celui-ci
sera dans ce cas plus faible alors que la compression est plus élevée. C’est la raison pour
laquelle il faut pouvoir détecter ces blocs étendus et attribuer un poids à chacune des
frontières "invisibles". Pour autant, cette métrique étant une métrique sans référence, il
est difficile de différencier un contour d’une frontière de bloc. Pour limiter les erreurs,
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Figure 2.22 – Illustration du critère de visibilité au niveau de chaque frontière de bloc de l’image.
[FR07]
Figure 2.23 – Indice BLE obtenu pour deux images de niveau de compression différent. La compres-
sion est appliquée sur l’image du haut. L’effet de cette compression est observé au
niveau du cadre rouge indiqué sur l’image mais le calcul du coefficient BLE est fait sur
la globalité de l’image. L’indice BLE est de 5 pour l’image de gauche et de 26 pour
l’image compressée de droite. [FR07]
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les auteurs se placent donc au niveau des zones fortement compressées de l’image pour
procéder à la détection des blocs étendus.
Pour cela, ils définissent un bloc étendu comme étant une suite de frontières invisibles
IF qui suivent une frontière visible VF elle-même encadrée par deux blocs homogènes. Ceci
est illustré sur le schéma Figure 2.24.
Figure 2.24 – Un bloc étendu est toujours compris entre deux blocs homogènes et est séparé de ces
blocs par deux frontières visibles VFn et VFn+1. [FR07]
Connaissant la taille des blocs qui est généralement de 8 × 8 pixels, il est facile de
déterminer le nombre de frontières invisibles dans le bloc étendu. Une fois ce nombre
déterminé, il reste à associer un poids à chacune de ces frontières invisibles. Pour cela, les
auteurs ont choisi de leur associer le poids de la première frontière visible VFn.
Conclusion
Nous avons montré au chapitre 1 que les performances des algorithmes de reconnais-
sance chutent lorsque l’image du visage à reconnaître présente des artéfacts de flou ou de
bloc. Il est donc important, avant l’étape d’identification, d’estimer la qualité des images
d’entrée afin d’évaluer la fiabilité de l’identification proposée par l’algorithme.
Pour estimer la qualité d’une image, nous nous sommes focalisés sur les artéfacts de
flou et de bloc car ce sont en effet les plus visibles et les plus gênants pour des personnes
non initiées. Nous avons utilisé pour cela deux métriques sans référence, respectivement
le BluM [CRDLN07] pour le flou et le BLE [FR07] pour l’effet de bloc. Il est impor-
tant de choisir une métrique sans référence car, dans un contexte de vidéosurveillance il
est impossible de disposer de l’image originale (sans artéfact) acquise avant l’étape de
compression.
Le BluM présente plusieurs avantage pour notre application. D’une part, il présente
de bons résultats par rapport aux autres méthodes proposées dans l’état de l’art. D’autre
part il permet de mesurer de façon objective le niveau de flou dans une image en proposant
un score normalisé compris entre 0 et 1. Enfin, l’implantation de cet algorithme est très
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rapide ce qui permet son utilisation dans un contexte de vidéosurveillance.
Le BLE permet d’estimer les effets de blocs présents dans une image. Cette métrique
présente de bons résultats dans l’état de l’art et permet de prendre en compte les zones
étendues qui apparaissent sur l’image lorsque la compression est importante. Or, nous
avons vu dans le chapitre 1 que les algorithmes de reconnaissance étaient fortement dé-
gradés pour des taux de compression élevés. Ceci est donc un point important pour notre
application. De plus c’est un algorithme rapide qui peut être utilisé en temps réel et donc
dans un contexte de vidéosurveillance.
Dans le chapitre 3, nous présentons l’intérêt de ces métriques pour la reconnaissance
de visages et l’approche proposée pour la reconnaissance de visages sur des images floues
ou avec des artéfacts de bloc.
Chapitre 3
Algorithme d’identification faciale sur
des images compressées -
Gestion du flou et des effets de blocs
Introduction
Comme on a pu le voir dans le chapitre 1, l’identification d’un visage impose l’utilisa-
tion d’images de référence qui forment ce que l’on appelle la galerie des visages de toutes
les personnes connues par le système. Celles-ci sont prises dans de bonnes conditions et
ne présentent généralement aucun artéfact. Mais il n’en est pas de même des images de
test. De nombreuses études ont déjà été faites à ce sujet et les effets néfastes sur les
taux de reconnaissance de la pose, de l’expression ou de l’éclairement d’un visage ont été
largement étudiés [ZCPR03]. De plus en plus d’applications liées à la reconnaissance de
personnes font appel à des images issues de caméras vidéo pour lesquelles les opérations
d’encodage sont précédées d’un prétraitement destiné à adapter le flux d’information à la
bande passante disponible [CBB+08]. L’utilisateur peut en effet réduire aussi bien la vi-
tesse d’acquisition des images que la résolution ou le taux de compression de la vidéo. Ceci
entraîne inévitablement des artéfacts, principalement de flou et des effets de bloc. L’effet
de flou apparaît également lorsque la caméra ou le sujet bouge alors que le diaphragme
de l’objectif est encore ouvert ou lorsque la mise au point est mal réglée ou bien lorsque la
résolution de l’image est trop faible et qu’un zoom sur l’image nécessite une interpolation.
L’effet de bloc apparaît quant à lui lorsque le taux de compression est trop élevé. Relati-
vement à notre problème de reconnaissance de visages, il s’avère que des images floues ou
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avec des effets de bloc sont des images pour lesquelles une partie de l’information décrivant
un visage a été perdue.
Jusqu’à présent peu de travaux de recherche ont été menés sur ce type d’images. Par
ailleurs, peu d’entre eux s’intéressent aux images présentant de multiples artéfacts. Pour-
tant, il est rare qu’une image issue d’un système de vidéo-surveillance ne présente qu’un
seul artéfact. Dans l’idéal, il faudrait que toutes les dégradations générées à un instant t du-
rant le processus d’acquisition (i.e. les problèmes d’illumination, le flou, l’effet de bloc, les
problèmes de résolution etc... ) puissent être maîtrisées en même temps. Dans [CMH+11],
les auteurs proposent une architecture basée sur l’extraction de caractéristiques locales du
visage issues d’images statiques ou de vidéos particulièrement adaptées aux applications
de vidéo-surveillance car robustes aux variations de pose, d’illumination et d’expression.
Néanmoins, les auteurs ne traitent ni du flou ni des effets de blocs explicitement. De plus,
leur méthode est adaptée pour un protocole d’évaluation dont le but est de dire si deux
images de visages qui n’ont jamais été vues appartiennent ou non à une même personne.
C’est donc un travail de classification binaire : soit la paire d’images appartient à la même
personne, soit non. Pour l’identification d’une personne, la tâche est plus difficile dans la
mesure où il s’agit de dire si une personne se trouve dans la galerie et si oui, qui est-ce ?
Le travail d’identification est d’autant plus complexe que l’on ne dispose dans la galerie
que d’une seule image par personne prise dans de bonnes conditions d’acquisition.
Par conséquent, on se propose dans ce chapitre de traiter le problème de l’identifi-
cation de visages sur des images acquises dans un environnement non contrôlé et donc
potentiellement perturbées par deux artéfacts particuliers, le flou et l’effet de bloc.
Notre approche repose sur une stratégie en deux temps :
1. Nous estimons l’ampleur de la dégradation, le niveau de flou et la quantité d’effet
de bloc.
2. Nous adaptons les images de la galerie conformément au niveau estimé de la dégra-
dation.
Une telle approche intervient en amont de la reconnaissance faciale et permet d’être utilisée
avec n’importe quel algorithme de reconnaissance.
Dans ce chapitre, notre travail s’est avant tout focalisé sur l’étude du bien fondé de
l’adaptation de la galerie aux images de test pour ce type d’artéfact. Nous présentons
dans un premier temps un état de l’art de la reconnaissance de visage utilisant des images
présentant divers artéfacts d’acquisition. Puis dans un deuxième temps, nous détaillerons
un extracteur de caractéristiques particulièrement adapté à la reconnaissance d’images
floues, le descripteur LPQ [AROH08]. Enfin, nous présentons nos approches adaptées aux
images floues et à l’effet de bloc ainsi que les résultats obtenus dans les sections 3 et 4.
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1. État de l’art
Dans [HBK08], les auteurs ont proposé une méthode d’identification de visages per-
mettant de prendre en compte l’ensemble des problèmes liés à une faible résolution de
l’image. Néanmoins, la plupart des études menées jusqu’à maintenant traitent principale-
ment de la reconnaissance de visage sur des images floues [AROH08], [SI00], [BK97] ce qui
résulte également d’une mauvaise résolution de l’image. Très peu de travaux considèrent
les problèmes liés aux effets de blocs dans une image.
On distingue de manière générale 3 approches différentes pour faire de la reconnais-
sance de visage sur des images dégradées :
1. Restaurer l’image à traiter
2. Estimer une dégradation limite et ignorer les images trop dégradées.
3. Traiter toutes les images dégradées ainsi que celles de bonne qualité.
La première stratégie, la plus intuitive, consiste à essayer de supprimer les dégra-
dations et donc à essayer de restaurer l’image à traiter. Plusieurs méthodes basées sur
ce principe existent déjà dans la littérature et permettent de traiter plus ou moins ef-
ficacement la reconnaissance de visages à partir d’images floues. Une première méthode
consiste à restaurer l’image avant l’étape d’identification mais cela entraîne l’apparition
de nouveaux artéfacts dans l’image [BK97]. Stainvas et Intrator [SI00] ont donc proposé
une seconde méthode en essayant de s’affranchir de ce problème. Dans un premier temps,
ils proposent dans [SMI00] une architecture de type réseaux de neurones capable de gé-
rer aussi bien la classification que la restauration des images dégradées. L’apprentissage
des paramètres du réseau se fait grâce à un modèle de type Bayésien. Néanmoins, bien
qu’une combinaison de ces deux réseaux conduise à une amélioration significative du taux
de reconnaissance, cette méthode nécessite d’utiliser plusieurs images par personne pour
paramétrer correctement le problème. Très récemment, Nishiyama et al. [NTS+09] ont
proposé une méthode permettant d’inférer la fonction d’étalement du point (PSF) qui
représente le processus de flou. Pour cela, un espace de représentation est crée dans lequel
on peut distinguer plusieurs ensembles d’images selon les caractéristiques du flou (ou de
la PSF) qui leur a été appliqué. Cette distinction entre plusieurs types de flou est apprise
lors d’une phase d’apprentissage. Lors de la phase de reconnaissance, l’image d’entrée est
projetée dans cette espace afin de déterminer la PSF qui se rapproche le plus de celle qui
a été appliquée à l’image d’entrée. Puis, l’image est ensuite restaurée en fonction. Ce pro-
cessus a été combinée à plusieurs méthodes de reconnaissance de visages dans [NHT+11]
et [HNS10]. Bien que la méthode proposée soit très performante, elle nécessite cependant
une phase de calcul assez lourde due à l’étape de restauration de l’image.
La seconde stratégie pour gérer le problème de la reconnaissance sur des images
dégradées consiste à déterminer le point critique à partir duquel la dégradation est telle
qu’elle ne permet pas une identification correct d’un visage. Au dessus de ce point cri-
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tique, les images trop abimées sont ignorées. Dans [KO05] les auteurs ont estimé le niveau
critique de compression d’une vidéo à partir duquel les algorithmes de détection et de
tracking ne sont plus performants. A notre connaissance, il n’existe pas de telles études
appliquées à la reconnaissance de visages. Néanmoins, cette catégorie de méthode pré-
sente un désavantage majeur car elles ne permettent pas l’identification des visages dont
les images sont fortement dégradées. Or nous ne disposons pas toujours d’images de bonne
qualité et il est important de proposer une solution dans ce cas. Nous illustrons ceci sur
des images de la base Biorafale en considérant les artéfacts de flou.
Nous présentons sur la Figure 3.1 l’estimation du niveau de flou avec la métrique de
flou BluM sur l’ensemble d’images Object6 de la base Biorafale. Comme on peut le voir,
l’indice de flou est très variable oscillant entre 0.25 et 0.71.
Figure 3.1 – Étude du niveau de flou du jeu de données Object6 de la base Biorafale à l’aide de la
métrique de flou proposée par Crête et al. dans [CRDLN07]. Le numéro des images dans
la vidéo est indiqué sous chacune des images qui illustrent la courbe.
Selon les auteurs qui ont développé la métrique de flou BluM, un indice de flou de 0.45
indique que cet artéfact est considéré comme légèrement gênant pour le SVH tandis qu’un
indice de 0.55 indique que l’artéfact est gênant et très gênant à partir d’une valeur de 0.7.
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Plusieurs images de la vidéo sont reportées sur la figure. Sur la Figure 3.2 nous avons
reporté les taux d’identification obtenus avec les méthodes basées sur les descripteurs LBP
[AHP04] et LPQ [AROH08] appliquées sur des images où le flou de bougé était présent.
Le détail de cette expérience est expliqué dans le chapitre 1. Nous avons reporté sur les
Figure 3.2 – Taux d’identification obtenu avec les méthodes de reconnaissance basées sur les des-
cripteurs LBP et LPQ lorsque le niveau de flou de bougé varie.
courbes la valeur moyenne de l’indice de flou BluM obtenue sur l’ensemble des images de
la base test en fonction du niveau de flou appliqué. On constate que les performances des
deux algorithmes se dégradent à partir d’un niveau de flou compris entre 0.48 et 0.6 ce
qui correspond à un niveau de flou perçu comme gênant selon les auteurs de la métrique.
Autrement dit, nous pouvons fixer, a priori, un seuil autour de 0.6 à partir duquel nous
ne considérons plus les images de la vidéo car elles sont considérées comme trop flou pour
envisager une reconnaissance fiable. Ceci est illustré sur la Figure 3.3.
Néanmoins, cette approche présente assez rapidement des limites sur des vidéos prises
dans un contexte de vidéosurveillance. D’une part, comme on peut le voir sur les images
reportées sur la Figure 3.1, la résolution et la qualité des images est très variable. Pour
pouvoir procéder à une reconnaissance de qualité, il a été montré dans [Mel09] que la
distance entre les yeux du visage à identifier doit être au moins de 45 pixels ce qui nécessite
une résolution de l’image supérieure. Or certaines images de la vidéo qui présentent un
indice de flou relativement bas ont une résolution largement inférieure à ce seuil ce qui
nécessite leur interpolation. Comme on l’a reporté dans le Tableau 3.1, cela entraîne
une augmentation des artéfacts de flou dans l’image. Pour l’image 693 de l’ensemble de
données Object6 par exemple, lorsque la taille de l’image passe de 35*40 à 90*90, l’indice
de flou passe de 0.56 à 0.8. Finalement, l’indice de flou de l’image est supérieure à 0.6 et
est donc rejetée par le système. Dans ce cas, il peut arriver qu’aucune image de la vidéo
ne soit suffisamment nette pour permettre la reconnaissance et il faut donc procéder à
l’identification des visages même si le niveau de flou détecté dans l’image est supérieur au
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Figure 3.3 – Définition d’un seuil de niveau de flou à partir duquel les images de la vidéo ne sont
plus considérées. Ici, le seuil a été fixé à 0.6.
seuil fixé.
D’autre part, comme illustré sur la Figure 3.1, certaines images présentent des por-
tions d’images nettes causées par des objets ou du texte présent sur l’image ce qui tend à
fausser l’estimation du niveau de flou.
Ainsi, définir un seuil à partir duquel le niveau de qualité de l’image n’est plus ac-
ceptable n’est pas suffisant pour prendre en compte tous les problèmes rencontrés dans
un contexte de vidéosurveillance. Ce que nous venons de montrer pour le flou est aussi
valable pour les artéfacts de blocs par exemple.
Il faut donc être capable de proposer une solution dans le cas où aucune image de
bonne qualité n’est disponible. La qualité des données à notre disposition dépend en effet
du système mais aussi de l’utilisateur et des contraintes de budget qui peuvent se poser à
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Table 3.1 – Evolution du niveau de flou lors d’agrandissement des images dont la résolution est
trop faible pour la reconnaissance. Nous indiquons la taille de l’image, son numéro et la
base à laquelle elle appartient ainsi que le niveau de flou d’origine et celui obtenu après
agrandissement.
Evolution du niveau de flou lors d’un agrandissement
Base Numéro Taille BluM Taille BluM
Object1 183 51*53 0.54 90*90 0.68
216 72*77 0.62 90*90 0.67
531 65*68 0.58 90*90 0.63
Object6 334 36*45 0.48 90*90 0.77
693 35*40 0.56 90*90 0.80
l’achat [KS08].
Une troisième stratégie pour faire de la reconnaissance sur des images dégradées
consiste à pouvoir traiter aussi bien les images de bonne qualité que des images où le
niveau d’artéfacts est très important. Pour se faire, la façon la plus efficace et la plus
adaptée consiste à trouver un descripteur de visage insensible aux perturbations que l’on
souhaite étudier. Il s’agit donc dans notre cas de trouver un descripteur suffisamment
robuste au flou ou à l’effet de bloc. C’est l’objet de la méthode d’Ahonen et al. [AROH08]
qui considère l’artéfact de flou en utilisant le descripteur de texture LPQ (Local Phase
Quantization) proposé dans [OH08] par Ojansivu et al. et que nous présentons en détails
dans la section 2. Ce descripteur présente en effet de très bons résultats sur la base
CMU et sur une base de visages dégradés volontairement de façon contrôlée. Les résultats
publiés dans [AROH08] ont en effet été comparés à plusieurs descripteurs de reconnaissance
récents dont le descripteur LBP [AHP04] que le descripteur LPQ surpasse sur ce genre
d’images. On se propose donc, dans la section 2 d’expliquer en détail le fonctionnement
de l’extracteur LPQ avant de présenter dans les sections 3 et 4 la méthode que nous
proposons pour pallier les problèmes de flou et de bloc.
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Figure 3.4 – Étude du niveau de flou du jeu de données Object1 de la base Biorafale à l’aide de la
métrique de flou proposée par Crête et al. dans [CRDLN07]. Le numéro des images dans
la vidéo est indiqué sous chacune des images qui illustrent la courbe. Certaines images
contiennent des régions nettes qui faussent l’évaluation de la qualité de l’image plaçant
l’image en dessous du seuil critique de qualité fixé alors qu’elle est manifestement très
floue.
2. Caractérisation d’un visage par le descripteur LPQ
(Local Phase Quantization)
2.1 Principe
Le descripteur de texture LPQ a été introduit pour la première fois par Ojansivu et
al. [OH08]. Il permet d’améliorer la classification de textures tout en étant robuste aux
artéfacts générés par différentes formes de flou présents dans une image. Pour cela, le
descripteur est construit de façon à ne retenir dans une image que l’information locale
invariante à un certain type de flou. Les auteurs ne considèrent en effet que les flous
pouvant être représentés par une fonction d’étalement du point (PSF) présentant une
symétrie centrale. Cette hypothèse sur la PSF ne limite pas pour autant l’utilisation
de cette méthode étant donnée que la réponse à une source ponctuelle de la majorité
des capteurs et des systèmes d’imagerie peut être modélisée par ce type de fonctions
mathématiques qui peuvent également présenter des symétries d’ordre supérieure (axiale
ou radiale par exemple) [FS98]. Une fois les conditions sur le flou définies, une transformée
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de Fourier à fenêtre glissante est calculée pour plusieurs fréquences f choisies pour respecter
les critères de la fonction d’étalement que nous définissons plus en détails dans la suite de
cette section. Les coefficients ainsi obtenus sont quantifiés afin d’obtenir un mot de 8 bits
puis, de la même façon que pour le descripteur LBP [OPM02], un histogramme est formé
et est utilisé comme descripteur de texture.
2.2 Détails de la méthode
Définition du critère d’invariance au flou
Soit t(z) une image et d(z) sa version dégradée par du flou et définie comme étant le
produit de convolution à deux dimensions entre l’image originale et la fonction d’étalement
du système g(z). La PSF présentant une symétrie centrale, on peut donc écrire que
g(z) = g(x, y) = g(−x,−y) et on peut exprimer df (z) telle que :
d(z) = t(z) ? g(z). (3.1)
ce qui correspond à la relation suivante dans le domaine de Fourier, f étant le vecteur de
coordonnées [fx, fy] :
D(f) = T (f)×G(f). (3.2)
où D(f), T (f) et G(f) sont les transformées de Fourier discrète des fonctions d(z), t(z) et
g(z) respectivement. Cette dernière expression peut également être exprimée en fonction
des amplitudes et des phases de ces fonctions :
|D(f)| = |T (f)| × |G(f)| (3.3)
φd(f) = φt(f) + φg(f) (3.4)
Or la PSF est supposée être à symétrie centrale ce qui ajoute une condition sur la phase
de la fonction d’étalement φg qui s’annule alors pour toutes valeurs positives de G(f) :
φg(f) =
{
0 Si G(f) ≥ 0
pi Si G(f) < 0 (3.5)
Autrement dit, lorsque la transformée de Fourier de la PSF est positive sa phase φg
s’annule. La phase de l’image originale φt et celle de l’image floue φd sont alors égales.
Autrement dit, puisque φd ne dépend plus de φg, la phase de l’image floue φd devient
indépendantes de la dégradation. Cette condition peut être obtenue pour certaines valeurs
de la PSF associée à un flou de bougé ou un flou de mise au point pour lesquels la réponse
impulsionnelle g(z) peut être modélisée par une porte dans le domaine temporel et donc
un sinus cardinal dans le domaine fréquentiel. Le sinus cardinal étant positif autour de
zéro par exemple.
Application de la transformée de Fourier à fenêtre glissante et
quantification des coefficients
L’objectif de cette étape est d’extraire les coefficients spectraux indépendants du flou.
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Une transformée discrète de Fourier définie comme suit est réalisée sur un voisinage
carré Nz de M ×M voisins pour chaque pixel z = (x, y) de l’image t.
T (f, z) =
∑
τ∈Nz
t(z− τ)e−i2pifT τ = wf.tz (3.6)
Où wf correspond aux vecteurs de base de la décomposition à la fréquence f et tz contient
toutes les valeurs de l’image appartenant au voisinage Nz. La transformée de Fourier
est alors calculée pour seulement 4 fréquences fi pour lesquelles la phase de la DFT est
invariante au flou symétrique [OH08] : f1 = [a, 0], f2 = [0, a], f3 = [a, a] and f4 = [a,−a].
où a est un scalaire choisi pour satisfaire ces conditions. Par la suite, le signe de la partie
réelle et celui de la partie imaginaire de chaque coefficient de Fourier sont extraits pour
former un coefficient binaire qj(z) :
qj(z) =
{
0 si sj(z) ≥ 0
1 sinon (3.7)
où sj(z) est la jème composante du vecteur Sz = [Re{T (f, z)}, Im{T (f, z)}] où j ∈ {1, ..., 8}
Le mot formé des 8 bits obtenus donne l’information de phase recherchée. Enfin, un label
de l’image est construit en représentant le code comme une valeur entière comprise entre
0 et 255. La Figure 3.5, a), b), résume l’ensemble de ces étapes.
FLPQ(x) =
8∑
j=1
qj(x)2j−1 . (3.8)
Néanmoins, pour préserver au maximum l’information lors de la quantification, l’in-
dépendance entre les échantillons doit être maximisée. Cela revient à ré-exprimer les co-
efficients de Sz dans une matrice Ez où les coefficients sont dé-corrélés les uns des autres.
Dans ce cas, l’étape de quantification (3.7) se fait sur la matrice Ez et non plus Sz. Deux
pixels voisins dans une image étant fortement corrélés on peut exprimer la covariance entre
deux pixels voisins zi et zj comme suit :
σi,j = ρ||zi−zj|| (3.9)
ρ étant compris entre 0 et 1, cela signifie que plus les deux pixels sont éloignés l’un
de l’autre, plus la covariance diminue. Dans cette méthode, ρ est fixé à 0.9. L’ensemble
de ces coefficient σi,j permet de déterminer la matrice de covariance C de l’ensemble
des pixels contenus dans le voisinage Nz à partir duquel on détermine la matrice Ez.
Une extension de la méthode présentée ici a été proposé dans [CKP+09] où les auteurs
combinent l’information multi-échelle recueillie pour plusieurs voisinages Nz.
Formation du descripteur de visage
En 2008, Ahonen et al. [AROH08] ont introduit un algorithme d’identification de
visages qui utilise ce descripteur de texture LPQ. Dans toute la suite du manuscrit, nous
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Figure 3.5 – Organigramme de l’ensemble des étapes nécessaire à la construction du descripteur de
visage LPQ. Schéma adapté de [PH11]
faisons référence à cette méthode de reconnaissance de visages sous l’appellation abrégée
« méthode LPQ ». De la même façon que pour la méthode LBP, la méthode LPQ peut
être résumée en 4 étapes distinctes. Dans un premier temps, l’opérateur est appliqué sur
l’image d’entrée pour obtenir l’image labelisée. Ensuite, l’image obtenue est divisée en
petites régions. Pour chacune d’entre elles, un histogramme des étiquettes est construit
afin d’obtenir des descripteurs locaux de visage. La représentation globale du visage est
obtenue par combinaison de tous les descripteurs. La partie c) de la Figure 3.5 résume
l’ensemble des étapes nécessaires à la formation de ce descripteur.
Nous venons de détailler dans cette partie le seul descripteur de visages robuste aux
variations de flou existant à notre connaissance dans l’état de l’art. Les résultats obtenus
par la méthode LPQ sur la base CMU PIE sont présentés dans l’article [AROH08]. Les
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performances de cet algorithme sont comparées au descripteur LBP . On constate que le
descripteur LPQ est beaucoup moins sensible aux variations de flou que ne l’est le descrip-
teur LBP . Néanmoins, le test a été effectué sur des images présentant un flou gaussien
dont l’écart type varie entre 0 et 2. Or, les images issues de caméra vidéo surveillance
peuvent présenter des flous beaucoup plus importants. Par ailleurs, le flou présent dans
une image peut aussi bien être modélisé par un flou de bougé. C’est pourquoi dans la suite
de ce projet nous avons souhaité tester les performances de ces deux algorithmes pour
différents flous d’intensité variable.
Par ailleurs, outre ses qualités vis-à-vis du flou, ce descripteur présente deux avantages
intéressants pour notre problématique. D’une part, il a été montré dans [AROH08] que
les performances de ce descripteur sont meilleures que le descripteur LBP qui a été utilisé
dans de nombreuses méthodes de reconnaissance en présence et en absence de flou. D’autre
part, il présente également de très bons résultats sur des images de la base CMU présentant
de larges variations d’illumination. Autrement dit, ce descripteur semble pouvoir s’adapter
à au moins deux des artéfacts que nous rencontrons sur des images de vidéo surveillance.
Par conséquent, il est également intéressant de connaître dans quelle mesure ce descripteur
semble robuste aux autres artéfacts que nous rencontrons dans le cadre de notre projet et
en particulier l’artéfact de bloc.
3. Approche proposée pour une reconnaissance de visage
sur des images floues
Un système de reconnaissance doit être capable de reconnaître une personne donnée
lorsqu’on lui présente son visage en entrée. Pour cela, les systèmes de reconnaissance auto-
matiques doivent être capables de comparer une image de visage acquise avec une caméra
vidéo, à un fichier de référence contenant les images de personnes à reconnaître et propo-
ser une classification. Généralement, l’analyse de visage se fait à l’aide d’un descripteur
capable de représenter un visage de façon à pouvoir le distinguer d’un autre tout en s’af-
franchissant au maximum des problèmes liés à l’acquisition de l’image. La classification
se fait en comparant le vecteur de caractéristiques de l’image d’entrée ainsi obtenu à cha-
cun de ceux du fichier de référence. Or, la galerie de référence est généralement formée
d’images de bonne qualité contrairement aux images d’entrée à partir desquelles on sou-
haite effectuer la reconnaissance ce qui fausse les résultats. La gamme de fréquences des
images test ne correspond pas à celle des images de la galerie. Autrement dit, les visages
test et les visages contenus dans la galerie de référence ne contiennent pas le même type
d’informations. Il s’agit ainsi de trouver l’information utile à la reconnaissance commune
aux deux bases pour que les caractéristiques extraites par le descripteur de visage soient
semblables et comparables afin d’obtenir une bonne identification.
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C’est pourquoi nous proposons un prétraitement qui permette d’adapter la galerie de
référence à l’image test. Ce prétraitement est divisée en une étape de construction et une
étape de reconnaissance. L’étape de construction consiste à filtrer avec plusieurs filtres
passe-bas d’intensité variable la galerie de référence originale afin d’obtenir plusieurs sous
galeries de référence, chacune d’entre elles regroupant les images de la galerie originale
qui présentent un degré de flou similaire. Cette étape permet ainsi d’éliminer le trop plein
d’information contenu dans le jeu de données de référence pour garder les caractéristiques
du visage les plus pertinentes en fonction du degré de flou de l’image test. L’étape de
reconnaissance quant à elle utilise une métrique de flou qui permet d’évaluer le degré de
flou de l’image test et de choisir la galerie de référence qui permettra de maximiser le taux
de reconnaissance, à savoir celle qui contient les images de degré de flou similaire. Cette
méthode est simple à mettre en œuvre et s’avère très efficace car elle peut être utilisée
avec différents algorithmes de reconnaissance et ne demande aucune connaissance a priori
sur le modèle de flou de l’image d’entrée.
3.1 Étape de construction
Il s’agit dans cette étape de construire un ensemble de galeries qui s’adapte au mieux
aux images de test. C’est à dire constituées d’images de qualité similaire à celle de l’image
test. Autrement dit, il s’agit dans cette étape d’introduire sur les images de la galerie
le même flou que celui qui sera rencontré en conditions réelles. Pour cette étape, nous
avons choisi un filtre gaussien. Simple à mettre en œuvre, il permet de simuler le flou
de mise au point d’une caméra très souvent rencontré sur les images issues de caméra
vidéo-surveillance. Toutes les images de la galerie ont donc été convoluées avec un filtre
noté Fg(s,h) et représentant un filtre gaussien d’écart type s et de taille h× h tel que :
Ii,s,h = Ii ? Fg(s,h) (3.10)
Ainsi, à partir de ces paramètres, on ajoute à la galerie originale T(0,0) contenant les n
images nettes Ii, i ∈ {1, ..., n} t galeries T(s,h), chacune d’entre elles étant formée par les n
images filtrées Ii,s,h. Une fois les t+ 1 galeries ainsi formées, un coefficient est alloué pour
chacune d’entre elles afin de déterminer son niveau de flou moyen. Pour cela, nous utilisons
la métrique de flou présentée au chapitre 1 : the Blur Metric (BluM). La détermination
de ce coefficient se fait comme suit : dans un premier temps, la métrique est appliquée
sur chacune des images Ii,s,h de sorte que nous obtenons pour chacune d’entre elles une
estimation sans référence bi,s,h du flou définie par :
bi,s,h = max(b_FV er, b_FHor) (3.11)
Ainsi, pour une base de galerie T(s,h) donnée, on peut associer un vecteur de taille
n regroupant l’ensemble des coefficients associés à chacune des n images de la galerie
considérée. Dans un second temps, chacun de ces jeux de coefficients est moyenné pour
obtenir un seul coefficient bs,h à associer à une galerie donnée T(s,h) telle que :
bs,h =
n∑
i=1
bi,s,h (3.12)
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Finalement, nous obtenons un vecteur Bs,h de taille t + 1 contenant l’ensemble des coef-
ficients bs,h pour lequel b0,0 fait référence au coefficient de flou associé à la base originale
(soit b0,0 = 0, pas de flou du tout). A noter que cette étape de construction n’a à être
exécutée qu’une fois seulement. Un organigramme de cette étape est donné en Figure 3.6.
Figure 3.6 – Organigramme de l’étape de construction.
3.2 Étape de reconnaissance
Au cours de cette étape, nous utilisons une seule et même méthode de reconnaissance.
Celle-ci consiste simplement à comparer le vecteur de caractéristiques associé à une image
test aux vecteurs de caractéristiques correspondant à chacune des images de la galerie.
Cette comparaison se fait grâce à une simple mesure de distance de type χ2. Nous utili-
sons en revanche deux méthodes permettant d’extraire les caractéristiques du visage. La
première méthode d’extraction de caractéristiques est la méthode LBP détaillée dans le
chapitre 2 et présentée par Ojala et al dans [OPM02]. La seconde méthode d’extraction
de caractéristiques est la méthode LPQ détaillée en début de ce chapitre 3 et présen-
tée par Ojansivu et al dans [OH08]. Le but de notre approche est d’adapter la galerie
en fonction du degré de dégradation de l’image d’entrée pour permettre une extraction
optimale des caractéristiques du visage considéré ce qui permettra d’améliorer la recon-
naissance du visage. Dans un premier temps, nous estimons l’intensité du flou présent sur
l’image test à l’aide de la métrique de flou BluM. Grâce à cette métrique, nous sommes
capables d’estimer l’intensité de la dégradation quelque soit la forme du flou qui a été
introduit dans l’image. Nous obtenons un coefficient bt que nous attribuons à chacune des
images test. Cette estimation est alors comparée à l’ensemble des coefficients b(s,h) que
nous avons obtenus lors de la phase de construction. Pour cela nous avons utilisé la norme
L2, ‖bt− b(s,h)‖, que nous avons calculée pour chacun des t coefficients b(s,h). Le minimum
est obtenu pour les paramètres s, h suivants :
(s,h) = arg min
s,h
‖bt − b(s,h)‖ (3.13)
qui déterminent la galerie à utiliser pour la reconnaissance. Enfin, les vecteurs caracté-
ristiques associés aux visages sont obtenus soit à partir de la méthode d’extraction de
caractéristiques LBP, soit à partir de la méthode d’extraction de caractéristiques LPQ.
Un organigramme de cette étape est donné en Figure 3.7.
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Figure 3.7 – Organigramme de l’étape de reconnaissance.
BluM=0.35 BluM=0.70 BluM=0.81
BluM=0.29 BluM=0.62 BluM=0.73
Figure 3.8 – Première ligne de gauche à droite : image originale, image originale floutée avec un filtre
gaussien Fg(2,11), image originale floutée avec un filtre gaussien Fg(5,11). Deuxième
ligne de gauche à droite : image originale, image originale floutée avec un filtre de
bougé Fm(11,0), image originale floutée avec un filtre de bougé Fm(17,0).
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3.3 Description de la base d’images utilisées
Pour valider l’efficacité de notre approche, nous avons utilisé un jeu de données construit
à partir de la base FERET [PMRR97]. Cette base d’images est constituée de 14051 images
en noir et blanc de visages. Dans le cadre de notre projet, nous avons utilisé 1194 images
de visages vus de face issues des jeux de données fa et fb. Les performances de notre algo-
rithme ont été testées sur des images appartenant au jeu de données fb. Chacune d’entre
elles a été floutée artificiellement avec deux filtres, Fg(s,h) et Fm(p,t), différents. Fg(s,h)
fait référence à un filtre gaussien d’écart type s = {1, 2, 3, 4, 5} et de matrice carré de taille
h = {3, 5, 7, 9, 11}. Autrement dit, nous avons testé notre approche sur les images prove-
nant de 25 galeries différentes correspondant à 25 intensités différentes de flou gaussien.
Fm(p,t), modélise quant à lui le flou de bougé souvent observé lorsque la caméra bouge de
p = {3, 7, 9, 11, 13, 15, 17} pixels avec un angle t = {0, 45, 90, 135} degrés par rapport au
sujet. De la même façon que pour le flou de mise au point, cela revient à dire que notre
algorithme a été testé sur 6 galeries correspondant à 6 flous de bougé différents. Chacune
de ces galeries contient 1194 images. Un exemple d’images originales et floutées est donné
en Figure 3.8.
3.4 Analyse des résultats
Deux séries d’expériences ont été effectuées pour observer le comportement de notre
algorithme face à différentes formes de flou. Dans la première, nous avons flouté artificiel-
lement les images avec un filtre gaussien tandis que dans la seconde, les images ont été
dégradées avec un filtre de flou de bougé. Pour chacune de ces expériences, notre approche
a été testée avec deux méthodes de reconnaissance différentes afin de valider sa fiabilité.
Dans un premier temps, nous avons combiné notre approche avec la méthode de re-
connaissance basée sur le descripteur de visage LBP. Il était intéressant d’utiliser cette
méthode car c’est l’une des méthodes les plus couramment utilisées en reconnaissance de
visage. En effet, elle permet d’extraire des données caractéristiques du visage invariantes à
différents facteurs de distorsion tels que la pose, l’illumination et l’expression. En revanche,
étant donné que la principale cause de flou dans une image est due à un filtrage passe-bas,
c’est une méthode qui est a priori relativement sensible au flou. En effet, dans le domaine
spatial, l’action de floutage entraîne de petites variations d’intensité entre pixels voisins.
Étant donné que le descripteur LBP est un descripteur local de texture qui se base sur la
valeur des pixels d’un voisinage donné, il ne peut, être invariant au flou.
Dans un deuxième temps, nous avons utilisé la méthode de reconnaissance basée sur
le descripteur LPQ qui se veut robuste à de faibles variation de flou mais dont les perfor-
mances diminuent lorsque le flou devient plus important.
Nous présentons les résultats obtenus pour un filtre Gaussien Fg(s,11) avec un écart
type s = {0, 1, 2, 3, 4, 5} croissant et un filtre de bougé Fm(p,t) avec un nombre de pixels
p = {0, 3, 5, 7, 9, 11, 13, 15, 17} croissant et un angle t = {0°, 45°, 90°, 135°}. Cela inclut les
flous les plus forts que nous ayons appliqués à nos images.
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3.4.1 Expérience 1
Les taux de reconnaissance obtenus avec les méthodes de reconnaissance basées sur les
descripteurs LBP et LPQ pour les images artificiellement floutées avec un filtre gaussien
Fg(s,11) sont présentés en Figure 3.9 et Figure 3.10 respectivement. Comme on peut
le voir, le prétraitement que nous proposons améliore considérablement les performances
quelle que soit la méthode de reconnaissance utilisée. Quand le flou croît, le taux de re-
connaissance obtenu avec le descripteur LBP sans adaptation de la galerie aux images
test diminue de 96,90% à 53,10% comme on peut le voir sur la Figure 3.9. Cela confirme
que ce descripteur n’est pas du tout tolérant au flou. Lorsque la galerie de référence est
adaptée à l’image d’entrée, seule une décroissance faible est observée. Combinée au des-
cripteur LBP , notre approche permet d’obtenir un taux de reconnaissance ne diminuant
pas en deçà de 96,15% ce qui est nettement supérieur à 53.10%. Quant à la méthode LPQ,
non combinée à notre approche elle atteint des taux inférieurs à 60% alors qu’ils restent
compris entre 97,32% et 96,15% avec adaptation de la galerie. La combinaison de notre
approche avec la méthode basée LPQ a permis d’obtenir un taux quasiment constant
compris entre 97,82% et 96,48% alors qu’il ne dépassait pas 85% pour les flous les plus
forts avec la méthode utilisée sans adaptation de la galerie comme on peut le voir sur la
Figure 3.10.
Figure 3.9 – Taux de reconnaissance obtenus pour un filtre gaussien Fg(s,11) d’écart type s croissant
(méthode de reconnaissance basée LBP ).
Expérience 2
Pour cette expérience, les images testées ont été floutées artificiellement avec un flou
de bougé Fm(p,0), Fm(p,45), Fm(p,90) et Fm(p,135). Les résultats sont présentés sur
les Figure 3.11, Figure 3.12, Figure 3.13 et Figure 3.14. Comme dans l’expérience
précédente, nous avons testé notre approche avec les méthodes d’identification basées sur
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Figure 3.10 – Taux de reconnaissance obtenus pour un filtre Gaussien Fg(s,11) d’écart type s croissant
(méthode de reconnaissance basée LPQ).
les descripteurs LBP et LPQ, des résultats similaires ont été obtenus. On observe en
effet que combinée aux méthode de reconnaissance basées sur les descripteurs LBP ou
LPQ, l’adaptation de la galerie à la qualité de l’image test augmente systématiquement
le taux. Pour une orientation de 0° comme on peut le voir sur la Figure 3.11, le taux de
reconnaissance obtenu avec le descripteur LBP diminue avec un flou de bougé d’intensité
croissante pour atteindre 67,34% contre 85,26% avec le descripteur LPQ. Combinée à notre
approche, ces méthodes permettent d’atteindre un taux de reconnaissance de 93,30% avec
le descripteur LBP et de 93,13% avec le descripteur LPQ.
Par ailleurs, comme on peut le voir sur les figures 3.13 et 3.14, nous pouvons consta-
ter que pour les angles de 45° et de 135°, la diminution des performances de l’algorithme
LPQ sans adaptation de la galerie à l’image test est moindre comparé à la diminution de
ses performances pour un angle de bougé de 0° ou 90°. Il semble en effet beaucoup moins
sensible aux effets de flou de bougé dans les directions de 45° et 135° pour lesquelles les
taux d’ientification sont supérieurs. Cela est cohérent avec la valeur de l’indice de flou
donné par le BluM. On peut également remarquer que globalement, l’intensité d’un flou
de bougé semble moindre que celle d’un flou de mise au point pour les paramètres des
filtres choisis.
Dans tous les cas, notre prétraitement permet d’améliorer les performance des algo-
rithmes de reconnaissance. L’adaptation de la galerie à l’image test permet de trouver la
gamme de fréquence qui contient l’information extraite par le descripteur commune à la
galerie et à l’image test ce qui permet une bonne identification du visage.
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Au final, ces résultats confirment l’efficacité de notre approche pour l’identification de
personnes sur des images de visage floues, que le flou soit de type gaussien ou de type flou
de bougé.
Figure 3.11 – Taux de reconnaissance (méthode de reconnaissance basée LBP à gauche, LPQ à
droite) obtenus pour des images dégradées par un filtre de bougé Fm(p,0) dont le
nombre de pixels p est croissant.
Figure 3.12 – Taux de reconnaissance (méthode de reconnaissance basée LBP à gauche, LPQ à
droite) obtenus pour des images dégradées par un filtre de bougé Fm(p,90) dont le
nombre de pixels p est croissant.
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Figure 3.13 – Taux de reconnaissance (méthode de reconnaissance basée LBP à gauche, LPQ à
droite) obtenus pour des images dégradées par un filtre de bougé Fm(p,45) dont le
nombre de pixels p est croissant.
Figure 3.14 – Taux de reconnaissance (méthode de reconnaissance basée LBP à gauche, LPQ à
droite) obtenus pour des images dégradées par un filtre de bougé Fm(p,135) dont le
nombre de pixels p est croissant.
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4. Méthode proposée pour une reconnaissance de visages
sur des images avec artéfacts de bloc
Nous présentons dans ce paragraphe la méthode que nous avons développée pour
améliorer les performances des algorithmes d’identification de visage lorsque les images
d’entrée présentent des artéfacts de bloc. Autrement dit, on considère cette fois des images
qui ont été compressées, voire fortement compressées, comme c’est le cas lorsque les images
sont issues de caméras de vidéosurveillance. L’idée, similaire à celle proposée pour le
flou, revient à trouver l’information utile pour la reconnaissance commune aux images
de la galerie et à l’image test. Pour l’effet de bloc, tout comme pour le flou, il s’agit de
trouver la gamme de fréquences qui contient les caractéristiques du visage nécessaires à
sa reconnaissance. Pour cela, nous estimons dans un premier temps le niveau de l’artéfact
de bloc présent dans l’image puis nous adaptons la galerie en fonction de ce niveau avant
d’appliquer un algorithme d’identification de visage.
4.1 Choix des méthodes d’identification et base d’images
utilisée
Pour chacune des expériences menées, nous utilisons, comme précédemment, les deux
méthodes de reconnaissance basées sur le descripteur LBP et le descripteur LPQ. En ef-
fet, le descripteur LBP est largement utilisé par plusieurs méthodes de reconnaissance et
constitue un des meilleurs descripteurs de l’état de l’art actuel. Il est donc intéressant de
voir quelle est sa robustesse vis-à-vis de l’artéfact de bloc. LPQ a, quant à lui, été conçu
pour permettre l’identification de visages dont les images présentent un niveau de flou
relativement bas. On a ainsi pu voir dans la section 4 de ce chapitre que ses performances
diminuaient lorsque le niveau de flou appliqué à l’image était fort. Néanmoins l’approche
proposée a permis de palier ce problème tout en permettant d’obtenir de meilleures per-
formances avec ce descripteur qu’avec le descripteur LBP . Il est donc intéressant, de
connaître les performances de ce descripteur face aux artéfacts de bloc.
Pour constituer la galerie T0, nous utilisons 200 images de l’ensemble fa de la base
FERET. Pour la phase de test, nous utilisons 200 images de l’ensemble fb de la base
FERET. Nous avons compressé la galerie d’origine T0 avec plusieurs facteurs de qualité c
de type Jpeg compris entre 1 et 90. Nous disposons exactement de 18 bases d’apprentissage
Tc où c ∈ {1, 2, ..., 10, 20, 30, ..., 90}. La Figure 3.15 présente un échantillon d’images de
la base Feret qui ont été compressées avec une qualité de 5 et 10.
4.2 Méthode proposée et expériences
L’idée est d’appliquer la même stratégie que pour la gestion des images floues. On
crée plusieurs galeries dégradées en appliquant une compression de niveau variable Tc.
Nous obtenons ainsi plusieurs galeries compressées indexées par un coefficient de qualité
c de type Jpeg compris entre 1 et 90, de la qualité la plus médiocre à la meilleure. A
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l’issue de la phase de construction, les différentes galeries sont labellisées par une valeur
du taux de compression appliqué. Dans un premier temps, nous démontrons l’amélioration
des performances de reconnaissance de visage lorsque les images test sont comparées aux
images de la galerie de taux de compression équivalent. Dans un second temps, nous
proposons d’établir une correspondance entre la valeur du taux de compression et l’indice
de bloc BLE décrit au chapitre 2. En effet, en conditions réelles d’utilisation, le taux de
compression n’est pas connu.
4.2.1 Expérience 1 : mise en évidence de l’intérêt de la méthode
proposée pour l’effet de blocs
Dans le chapitre 1, nous avons montré la dégradation des performances des deux mé-
thodes de reconnaissance, LBP et LPQ, sur le taux d’identification des visages dont les
images ont été fortement compressées. Dans cette première expérience nous souhaitons
mettre en évidence l’intérêt de notre méthode d’adaptation de la galerie pour la recon-
naissance de visages. Nous travaillons donc sur des images présentant des artéfacts de bloc
connus.
Nous avons compressé les images test avec plusieurs niveaux de compression connus
a priori. Puis, nous avons procédé à l’identification du visage test en adaptant la galerie
en fonction du niveau de compression de cette image. Le vecteur de caractéristiques de
l’image test a donc été comparé aux vecteurs de caractéristiques de la galerie compressée
avec le même niveau de compression. Une image test compressée avec une qualité de 10
a été comparée à la galerie compressée avec cette même qualité (10). Les résultats sont
présentés sur la Figure 3.16.
Comme nous pouvons le constater, pour les fortes compressions, les taux de reconnais-
sance sont meilleurs avec adaptation de la galerie que sans. Plus précisément, le descripteur
LBP semble beaucoup plus sensible à cet artéfact que ne l’est le descripteur LPQ. Tous
deux sont néanmoins sensibles à de très forts taux de compression. Nous commençons à
voir une chute du taux de reconnaissance pour la méthode LBP à partir d’un coefficient
c de qualité 20. A partir de cette qualité, sans adaptation de la galerie, les performances
de la méthode LBP chutent considérablement passant de 97.5% (c=20) à 3% (c=1). En
revanche, lorsque l’on adapte la galerie aux images test, le taux d’identification reste qua-
siment inchangé. Il est alors compris entre 98% (c=10) et 96% (c=1). En ce qui concerne
la méthode LPQ, nous commençons à voir une chute du taux de reconnaissance à partir
d’une qualité de compression de 10 passant de 98% à 91% pour une qualité de 1. Lorsque
l’on adapte la galerie, on note une amélioration des performances pour les taux de com-
pression élevés pour lesquels le taux de reconnaissance est compris entre 99.5% (c=10)
et 96.5% (c=4). On note également une légère baisse du taux de reconnaissance pour les
qualités de compression de 40 et 50 pour lesquelles le taux d’identification passe de 99.5%
à 98.5% et de 99.5% à 99% respectivement.
Les résultats obtenus pour les qualités de compression les plus basses démontrent le
bien-fondé de notre approche lorsqu’il s’agit de traiter le cas d’images dégradées par effets
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Figure 3.15 – Image d’un visage de la base Feret compressé avec plusieurs qualités de compression
jpeg. L’image originale est à gauche. Au centre, la même image compressée avec une
qualité de 10 et à droite la même image compressée avec une qualité de 5.
Figure 3.16 – Expérience 1 : Résultats obtenus avec les deux méthodes d’identification basées sur
les descripteurs LBP et LPQ avec et sans adaptation de la galerie lorsque le taux de
compression de l’image test varie.
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de bloc. Mais cela nécessite de connaître a priori le taux de compression des images test.
Or, mesurer ce taux de compression sur une image sans disposer de sa référence (ie. l’image
sans compression) n’est pas possible. C’est pourquoi nous avons décidé d’essayer d’établir
une correspondance entre le taux de compression et l’indice BLE qui permet d’évaluer la
quantité de blocs sur une image.
4.2.2 Expérience 2 : Correspondance entre le taux de compression et
l’indice de bloc BLE
Nous avons dans un premier temps estimé le niveau de bloc moyen de chacune des
bases Tc pour c ∈ {1, 2, ..., 100}. Les résultats de cette estimation sont présentés dans le
Tableau 3.2.
Table 3.2 – Moyennes et variances obtenues pour la variable BLE en fonction du niveau de compres-
sion de type jpeg appliqué sur les images de la galerie.
Moyennes et Variances de la variable BLE
Compression Jpeg Moyenne du BLE Variance du BLE
1 8.61 32.06
2 8.58 32.35
3 10.32 37.36
4 13.01 33.26
5 14.28 27.65
6 14.53 21.40
7 14.66 16.76
8 14.73 12.84
9 14.83 12.32
10 13.9 12.34
20 11.93 6.48
30 10.33 5.22
40 9.73 5.18
50 8.9 5.33
60 8.42 4.45
70 7.80 5.1
80 7.03 4.02
90 5.83 2.99
100 4.73 2.55
Comme on peut le voir sur ce tableau, la moyenne de l’indice BLE augmente progres-
sivement tout comme la variance de cet indice lorsque la qualité de compression diminue
entre c = 100 et c = 9. Mais au delà de c = 9, l’indice BLE diminue alors qu’il devrait
continuer à augmenter et sa variance devient de plus en plus importante. Cela est dû au
fait que la métrique se base sur une mesure du nombre de blocs détectés dans l’image
pour estimer le niveau des artéfacts présents. Lorsque la compression appliquée est à un
niveau élevé, elle tend à lisser les contours de l’image et le nombre de blocs se stabilise
ce qui explique pourquoi les coefficients BLE correspondant à une qualité comprise entre
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5 et 9 n’augmentent plus. Lorsque la compression est très élevée, l’indice BLE diminue
car il apparaît alors des blocs qui fusionnent avec leurs voisins créant de très gros blocs,
mais dont le nombre diminue. L’algorithme confond alors ces larges zones homogènes avec
des contours de l’image et ne les prend donc pas en compte dans l’estimation de la dé-
gradation. Ceci est illustré sur la Figure 3.17. Ainsi, à des taux de compression élevés,
l’indice BLE ne permet pas d’estimer la dégradation. Il est très performant pour estimer
le nombre de blocs mais connaître ce paramètre n’est pas suffisant pour permettre une
estimation fiable de la dégradation. A titre d’exemple, nous pouvons voir que pour une
galerie dont le facteur de qualité est de 4, l’indice BLE moyen correspondant est autour
de 9 comme c’est le cas des galeries dont le facteur de qualité est de 40 et 50. Un exemple
de ce type d’estimation est également illustré sur la Figure 3.17 où l’on peut voir que
pour c = 3 l’indice BLE de 18 est inférieur à l’indice BLE trouvé pour c = 6.
Compte tenu de l’échelle de correspondance obtenue, nous décidons d’attribuer un
indice BLE moyen à chacune des galeries pour c ≥ 10. Par exemple, à la galerie compressée
avec un facteur de qualité de 10, nous attribuons un indice BLE de 13.9. Nous faisons de
même pour toutes les autres galeries.
Puis, nous procédons de nouveau à l’étape de reconnaissance de visages sans connais-
sance a priori du taux de compression des images test. Pour cela, nous estimons le niveau
de blocs présents dans l’image test grâce à la métrique de bloc. L’indice BLEt obtenu
nous permet de sélectionner, via la table de correspondance Tableau 3.2, la galerie qui
semble la mieux correspondre à l’image test. Pour cela nous considérons le BLE moyen qui
a été attribué à chacune des galeries comme des seuils. La galerie dont l’indice BLE moyen
se rapproche le plus de l’indice BLEt est utilisée pour la reconnaissance. Les résultats de
cette deuxième expérience sont présentés sur la Figure 3.18.
Comme nous pouvons le voir, les résultats ne correspondent pas à nos attentes. Il y
a une dégradation des performances des deux méthodes de reconnaissance utilisées. En
effet, pour un taux de compression faible (c ≥ 10), le taux de reconnaissance est inférieur
à celui obtenu lorsqu’il n’y a aucune adaptation de la galerie à l’image test. Nous notons
néanmoins que les résultats obtenus avec la méthode LBP sont améliorés pour une qualité
de compression située autour de c = 10. Pour ces images, nous tendons à nous rapprocher
de la courbe idéale obtenue à l’expérience 1 pour laquelle nous connaissions le taux de
compression a priori. Le taux d’estimation des images dont le BLE est supérieur à 13,9
a donc été amélioré. Pour la méthode LPQ, les résultats pour ces valeurs de qualité sont
équivalents à ceux obtenus lorsqu’il n’y a pas d’adaptation de la galerie.
Il y a donc une « déficience » du BLE à fort taux de compression. En effet, comme il est
indiqué dans le Tableau 3.2, l’indice BLE ne reflète pas correctement les dégradations
de l’image et estime une qualité similaire à celle obtenue pour une qualité élevée. Il en
résulte que certaines images très dégradées sont en fait considérées de la même manière
que des images compressées à des niveaux de qualité voisins de 40 ou 50. Cela explique les
taux de reconnaissance imparfaits pour ces coefficients. Pour avoir des résultats fiables, il
102
Chapitre 3 - Algorithme d’identification faciale sur des images compressées - Gestion du flou et des
effets de blocs
c = 10
BLE = 13
c = 6
BLE = 19
c = 3
BLE = 18
Figure 3.17 – Évolution de l’effet de bloc lorsque le facteur de qualité diminue fortement. L’image
a été compressée avec 3 coefficients Jpeg différents : 10, 6 et 3. Nous pouvons voir
l’évolution du nombre de bloc et de l’indice BLE qui diminuent avec le facteur de
qualité.
Figure 3.18 – Expérience 2 : Résultats obtenus avec les deux méthodes d’identification basées sur
les descripteurs Lbp et Lpq lorsque le taux de compression de l’image test varie et
en adaptant la base d’apprentissage après avoir estimé, à l’aide de la métrique Ble, le
niveau de bloc de l’image test d’entrée.
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est donc nécessaire de faire la distinction entre les images dont la compression est élevée
(c ≤ 10) et celles dont le coefficient de qualité est voisin de 40 ou 50.
4.2.3 Expérience 3 : différentiation des images peu compressées des
images très compressées
Nous souhaitons dans cette expérience 3 classer les images test en fonction de la valeur
du BLE selon 3 classes : compression inexistante ou faible (classe1), compression moyenne
(classe2) et compression très élevée (classe3).
Définition de la classe 2 : cette classe regroupe l’ensemble des images où il n’y a, a
priori, pas d’incertitude importante sur la qualité de l’image. Ce sont donc l’ensemble des
images qui ne sont ni très compressées, ni très peu, voire pas du tout compressées. Compte
tenu de l’échelle de correspondance présentée sur le Tableau 3.2, nous définissons cette
classe telle que :
Image ∈ Classe2 si Seuil1 < Ble ≤ Seuil2
Avec Seuil1 = 10.3 et Seuil2 = 13 choisis pour prendre en compte l’incertitude de l’indice
BLE. En effet, à partir d’une qualité de compression de 10, nous considérons les images
comme étant fortement dégradées. La borne supérieure (ie. Seuil2) doit donc être inférieure
à 13.9. Pour les qualités de compression très basses, typiquement de 1 à 3, le niveau moyen
de BLE est autour 9 comme c’est le cas pour les coefficients compris entre 40 et 60. Il faut
donc choisir Seuil1 supérieur à 10.3 qui correspond au BLE moyen obtenu pour c = 30.
Différentiation des classes 1 et 3 : D’un côté, nous avons des images très com-
pressées et de l’autre des images peu compressées. Mais elles présentent des indices BLE
similaires. Afin de les différencier, l’idée est d’appliquer une compression supplémentaire
de qualité Jpeg connue et d’estimer la nouvelle valeur de l’indice BLE pour pouvoir le
comparer avec celui de l’image d’entrée.
Soit une image pour laquelle on mesure un indice Ble : BleO. En théorie, le Blec de
cette image après compression devrait être supérieur à BleO. En pratique, si l’image est
déjà fortement compressée, BleC sera de valeur équivalente voire inférieure. La différence
sera alors positive ou nulle. En revanche, si l’image d’entrée n’est pas compressée ou peu,
le BleC associé sera supérieur à BleO. La différence sera alors négative.
Pour inférer le degré de dégradation de l’image d’entrée, on lui applique deux valeurs
de compression moyenne : 30 et 50 ce qui conduit à deux images de qualité différente : I30
and I50 sur lesquelles nous appliquons la métrique de bloc et nous obtenons les coefficients
Ble : Ble30 et Ble50. Puis nous calculons la différence entre BleO et chacun des deux
coefficients Ble obtenus :
Diff = Ble0 −Blec où c ∈ [30, 50] . (3.14)
1. Si dans dans les deux cas (pour Ble30 et Ble50) la différence est positive ou nulle
alors la compression d’origine de l’image d’entrée est considérée comme étant très
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forte et on associe l’image à la classe 3.
2. Si au contraire, dans les deux cas, la différence est négative ou nulle alors la com-
pression d’origine de l’image d’entrée est considérée comme étant très faible et on
associe l’image à la classe 1.
3. Si dans un des deux cas la différence est positive et dans l’autre elle est négative,
alors la compression d’origine de l’image d’entrée est considérée comme étant très
faible et on associe l’image à la classe 1 car pour des facteurs de qualité autour de
50, le taux d’identification n’est pas dégradé.
4.2.4 Expérience 4 : amélioration de la reconnaissance de visage par
application d’une compression supplémentaire
Comme nous l’avons vu sur la Figure 3.16, lorsque le taux de compression de l’image
test correspond à celui de la galerie, il permet d’améliorer les résultats de façon significa-
tive. Mais ce n’est plus le cas lorsque le taux de compression de l’image test n’est pas le
même que celui de la galerie comme cela est illustré sur la Figure 3.18. En effet, plus
la compression est élevée, plus on élimine des fréquences hautes et plus il manque d’in-
formations dans l’image par rapport à l’image originale. Lorsque le taux de compression
de l’image test est le même que celui de la galerie, l’information contenue dans la galerie
est similaire à celle contenue dans l’image test. Autrement dit, cela revient à dire que les
caractéristiques extraites par le descripteur sur l’image test et sur les images de la galerie
ne dépendent plus des artéfacts de blocs mais seulement du visage ce qui explique les bons
résultats obtenus même lorsque le taux de compression est élevé. C’est pourquoi, pour
maîtriser le type d’information contenue sur l’image test par rapport à celle contenue sur
les images de la galerie, nous proposons de compresser à nouveau l’image test d’entrée
avec une qualité de compression cs en fonction de la classe à laquelle elle appartient. Puis
nous choisissons, pour la reconnaissance, la galerie ayant une qualité de compression cs
également.
Nous pouvons constater sur la Figure 3.16 que le taux d’identification ne commence
à diminuer notablement qu’à partir d’un facteur de qualité de 20. Les images de la classe
1 ne subissent donc aucune transformation et sont comparées, lors de la phase de recon-
naissance, aux images de la galerie originale. Les images de la classe 2 correspondant à
un niveau de compression moyen sont compressées avec un facteur de qualité de 30 pour
traduire au mieux l’information contenue dans ces images sans en dégrader le contenu.
Les images de la classe 3 sont quant à elles compressées avec un facteur de qualité de 5.
Les images de la classe 2 sont alors comparées aux images de la galerie compressée avec
un facteur de qualité de 30 et celles de la classe 3 sont comparées aux images de la galerie
présentant un facteur de qualité de 5 ce qui correspond à une compression très forte.
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Image ∈

Classe1 ⇒ Pas de compression et galerie originale T0
Classe2 ⇒ Compression de type jpeg de niveau 30 et galerie T30
Classe3 ⇒ Compression de type jpeg de niveau 5 et galerie T5
Les résultats de cette dernière expérience sont présentés sur les Figure 3.19 et Fi-
gure 3.20. Comme nous pouvons le voir sur la figure Figure 3.19, l’étape de classification
permet de stabiliser les résultats. Pour les faibles taux de compression, nous nous rappro-
chons de la courbe obtenue lorsque le taux de compression est connu a priori. Néanmoins,
nous observons une légère diminution des performances avec la méthode LBP pour une
qualité de 50. Cela est certainement dû à un défaut de la classification. Certaines images
appartenant à ce niveau sont classées dans la Classe2 alors qu’elles devraient appartenir
à la Classe1 car leur BLE est proche de la limite inférieure (Seuil1 = 10.3) de la classe 2.
Elles sont donc comparées à la galerie de qualité 30 au lieu de celle de qualité 100. Il en
est de même pour la méthode LPQ.
Pour les taux de compression élevés, comme nous pouvons le voir sur la Figure 3.20,
notre prétraitement permet d’améliorer les performances de la méthode LBP . Nous obte-
nons un taux de 92.5% pour une qualité de compression de 6 contre seulement 64% lorsqu’il
n’y a pas d’adaptation de la galerie. Les résultats sont plus mitigés pour la méthode LPQ
où nous obtenons des résultats inférieurs à ceux obtenus sans notre prétraitement. Ainsi,
même si l’ajout d’une étape de compression supplémentaire permet de se rapprocher de la
courbe idéale, le problème de l’identification en cas de forts taux de compression demeure.
Il convient donc d’analyser les résultats obtenus pour chacune des deux méthodes.
4.2.5 Analyses détaillées des résultats obtenus avec la méthode
d’identification basée sur le descripteur LBP - Robustesse du
descripteur LBP à l’artéfact de blocs
Le descripteur de texture LBP est basé sur des informations spatiales de l’image, en
l’occurrence les valeurs des pixels voisins du pixel considéré. Les performances de l’algo-
rithme diminuent en présence d’artéfacts de bloc lorsque la galerie n’est pas adaptée à
l’image test et restent au contraire stables lorsque nous appliquons notre prétraitement.
Il est donc intéressant de déterminer le degré de dégradation limite à partir duquel nous
observons une dégradation des performances et les raisons pour lesquelles la correspon-
dance entre le coefficient de qualité de compression et l’indice BLE est adaptée à cette
méthode.
Comme on peut le voir sur la Figure 3.19, celui-ci se situe autour d’une qualité
de compression de 20. Néanmoins, nous pouvons tout de même noter que ce descripteur
est relativement robuste aux artéfacts de bloc puisque le taux d’identification passe de
seulement 98.5% à 97.5% entre une qualité de 100 et une qualité de 20. Au delà, le taux
diminue de façon très nette. Ainsi, le descripteur semble beaucoup plus sensible à cet
artéfact lorsque la compression est élevée. Les effets de bloc qui apparaissent sur l’image
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Figure 3.19 – Expérience 4 : Intérêt de la classification (pour distinguer les images très compressées
des images peu compressées) et de l’étape de compression pour l’amélioration des
performances des algorithmes de reconnaissance.
de façon beaucoup plus évidente à ce niveau, semblent modifier de façon importante le
type de motifs recueillis au voisinage de chaque pixel et par conséquent l’histogramme des
motifs uniformes s’en trouve complètement faussé. Le prétraitement que nous proposons
permet donc une nette amélioration des performances de l’algorithme dans le cas où la
compression appliquée est de mauvaise qualité. Nous obtenons par exemple un taux de
reconnaissance de 94.5% pour une compression de qualité 7 contre 77% avec l’algorithme
seul. Cela signifie que la compression introduit des artéfacts spécifiques dans l’image selon
l’indice de qualité utilisé. Ces artéfacts modifient la forme des motifs recueillis au niveau
de chaque pixel. Compresser une image avec un facteur de compression connue permet
d’adapter la base d’apprentissage en conséquence et donc d’introduire les mêmes artéfacts
et donc le même type d’information au niveau des motifs. C’est la raison pour laquelle
appliquer une seconde compression de qualité c et comparer l’image obtenue avec la galerie
de qualité c permet d’améliorer les performances.
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Figure 3.20 – Expérience 4 : Intérêt de la classification (pour distinguer les images très compressées
des images peu compressées) et de l’étape de compression pour l’amélioration des
performances des algorithmes de reconnaissance. Zoom des résultats pour des qualités
de compression comprises entre 1 et 30.
4.2.6 Analyses détaillées des résultats obtenus avec la méthode
d’identification basée sur le descripteur LPQ - Robustesse du
descripteur LPQ à l’artéfact de blocs
Le descripteur de texture LPQ est basé sur des informations de type fréquentiel, il est
également intéressant de connaître les limites de cet algorithme en présence d’effets de bloc.
En effet, puisque la compression de type Jpeg consiste, lors de la phase de quantification,
à éliminer les fréquences les plus hautes, le domaine de fréquence de l’image d’origine et
celui de l’image compressée ne sont plus les mêmes.
Comme on peut le voir sur la Figure 3.19, les résultats sont à première vue sur-
prenants. Étant donnée qu’une large gamme de fréquences est supprimée lors de l’étape
de quantification et en particulier pour les compressions de basse qualité, on s’attendrait
à ce que les performances de l’algorithme soient largement diminuées lorsque le taux de
compression augmente. Or, comme on peut le voir sur la courbe correspondant aux taux
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d’identification obtenus avec l’algorithme seul (sans adaptation de la galerie), il n’en est
rien. Le taux d’identification reste constant jusqu’à une qualité de 10 puis diminue pro-
gressivement jusqu’à un taux de 91% pour une qualité de 1. Cet algorithme est donc
extrêmement robuste aux artéfacts de blocs qui sont introduits dans les images. Dans le
cadre d’une reconnaissance avec ce type de descripteur, cela signifie que l’étape de quan-
tification ne commence à éliminer les fréquences indispensables à la reconnaissance d’un
visage uniquement à partir d’une qualité de compression de 10. Il n’est donc pas étonnant
qu’en adaptant la galerie les performances de cet algorithme augmente lorsque la qualité
de compression est très basse comme nous l’avons vu lors de l’expérience 1. Après adap-
tation, l’information utile qui a été supprimée de l’image test a été également supprimée
sur les images de la galerie. L’ensemble de l’information contenue dans les images de la
galerie et celle de test est de nouveau commune. Néanmoins, lorsque nous appliquons notre
prétraitement pour des images de qualité très faible, les performances de l’algorithme de
reconnaissance diminuent, il est donc intéressant de comprendre pourquoi.
A partir de l’expérience 1, nous savons qu’appliquer exactement le même taux de com-
pression de l’image test sur les images de la galerie permet d’améliorer les performances
du descripteur LPQ. Or notre méthode ne permet pas d’améliorer le taux de reconnais-
sance des images pour une qualité c ≤ 5 alors que nous les compressons avec une seconde
compression de qualité 5 et que nous les comparons à la galerie qui a été compressée avec
ce même coefficient. Comme on peut le voir sur la 3.20, l’approche proposée fait diminuer
le taux d’identification de 2 à 10 % en fonction de la qualité de compression appliquée sur
les images lorsque celles-ci sont de basse qualité. Ceci s’explique par le fait que les images
compressées avec un facteur de qualité c ≤ 5 se sont vues supprimer encore plus d’infor-
mations utiles à la reconnaissance que celles dont la qualité est supérieure à 5. L’ajout
d’une compression supplémentaire de 5 ne peut donc pas améliorer la reconnaissance. Mais
pourquoi dans ce cas, le taux est-il meilleur lorsque les images fortement compressées sont
comparées à la galerie originale (non compressées) ? Ceci s’explique par le fait que la ga-
lerie originale contient l’ensemble des informations utiles à la reconnaissance ce qui n’est
pas le cas des images de la galerie compressées avec un facteur de 5. Autrement dit, cela
signifie que selon la quantification appliquée et donc selon la qualité de la compression
choisie, la gamme de fréquences nécessaire à la reconnaissance d’un visage change.
Conclusion
Dans certaines applications de vidéo surveillance, les images fournies par les camé-
ras sont dégradées (flou, effet de blocs...) lors de l’acquisition. C’est pourquoi, dans ce
chapitre, nous avons ciblé notre travail sur l’identification de visage lorsque les images
sont de mauvaise qualité et nous avons proposé une approche permettant d’améliorer les
performances de reconnaissance en cas d’images dégradées. Nous avons proposé dans ce
chapitre une stratégie qui consiste dans chaque cas à adapter la galerie à la qualité de
l’image test. L’originalité de notre approche repose sur le fait qu’elle est basée sur l’uti-
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lisation de métrique sans référence, le BluM pour les artéfacts de flou et le BLE pour
les artéfacts de bloc, qui fournissent l’information utile concernant la qualité de l’image
d’entrée. L’efficacité de cette approche a été testée avec deux méthodes de reconnaissance
différentes basées sur deux descripteurs très performants, LBP et LPQ, sur des images is-
sues de la base FERET. Les visages sont comparés à un jeu de données pré-défini composé
d’images de bonne qualité avec une seule image par personne en tant que référence. Les
images à comparer ne présentant pas la même dégradation, les deux images ne possèdent
pas la même bande de fréquences. Par conséquent, la difficulté est de trouver la gamme
de fréquences commune aux deux vecteurs de caractéristiques de l’images et utile à la
reconnaissance.
En ce qui concerne le flou, les résultats expérimentaux montrent clairement le bien-
fondé de notre approche pour différents types de flou quelque soit l’algorithme d’iden-
tification utilisé. Le BluM permet d’estimer avec précision l’intensité de la dégradation
présente dans l’image d’entrée. Comme nous adaptons la galerie de référence en fonction
de ce critère, cela revient à dire que la métrique permet de détecter les bandes de fré-
quences qui auront un intérêt au cours de l’étape d’identification et de supprimer celles
qui seront inutiles lors du choix de la galerie.
L’artéfact de bloc altère l’identification d’un visage lorsque l’image de celui-ci présente
un taux de compression relativement élevé. Nous avons montré que le principe de notre
approche est validé mais cela requiert la connaissance a priori du taux de compression.
Or, il n’existe pas à notre connaissance de métrique de qualité sans référence permettant
d’estimer avec précision le taux de compression d’une image. C’est la raison pour laquelle
l’utilisation de la métrique de bloc BLE était nécessaire. Néanmoins, celle-ci ne nous
permet pas d’établir un lien entre la qualité de compression de l’image test et la quan-
tité d’artéfacts de bloc pour tous les niveaux de compression. La correspondance entre
la qualité de compression et l’indice BLE que nous avons proposée a permis d’amélio-
rer néanmoins les performances de l’algorithme LBP basé sur l’information spatiale de
l’image pour des qualités de compression très basse sans toutefois diminuer les perfor-
mances lorsque la qualité est élevée. Les résultats obtenus avec notre prétraitement pour
la méthode LPQ basée sur l’information fréquentielle de l’image sont plus mitigés même
si le principe de notre approche a été validé pour cet algorithme également.
Dans ce chapitre nous nous sommes focalisés sur l’étape 2 de l’approche globale pré-
sentée en introduction. Nous avons ainsi montré l’intérêt d’une dégradation de la qualité
des images de la galerie conformément aux degré des dégradations (liées au flou ou aux
effets de bloc) estimées sur l’image test. Dans le chapitre suivant, nous considérons les per-
turbations liées à la pose. Plusieurs études ont déjà montré que si la galerie est composée
d’images de visages ayant la même pose que l’image d’entrée, le taux d’identification est
nettement amélioré par rapport au cas où il n’y a pas d’adaptation de la galerie à l’image
test. Néanmoins, pour pouvoir choisir la galerie d’images dont la pose correspond à celle
du visage d’entrée, il est nécessaire de pouvoir estimer ce paramètre. C’est la raison pour
laquelle nous nous sommes cette fois-ci focalisés sur l’étape 1 et nous avons développé un
nouvel estimateur de pose.

Chapitre 4
Estimation de la Pose appliquée à la
Reconnaissance du visage
Introduction
La reconnaissance automatique de visages dans un environnement non contrôlé n’est
pas une tâche aisée. Se voulant non intrusive et ne faisant d’hypothèse ni sur l’environne-
ment dans lequel peuvent évoluer les sujets à reconnaître ni sur les sujets eux-même, ce
type de méthodes se doit d’être le plus général possible. On parle ici de généralité dans
le sens où dans un tel contexte, l’apparence des visages varie énormément, et ceci peut
aussi bien être lié aux conditions dans lesquelles sont acquises les images qu’à la qualité
de l’acquisition elle-même. Ainsi, cela suppose bien évidemment l’utilisation de caméras
de vidéosurveillance dont les images sont, comme on l’a vu au chapitre 3, sujettes à de
nombreux artéfacts principalement liés au flou ou à l’effet de bloc. Mais cela suppose éga-
lement l’utilisation d’algorithmes capables de tolérer des variations d’apparence du visage
liées aussi bien aux conditions d’illumination, qu’aux variations d’expression ou tout sim-
plement à la pose du visage lui-même. De nombreux algorithmes performants ont déjà été
proposés pour palier les problèmes d’éclairements [TT07], [VC09b], [ZCPR03] ainsi que
ceux liés à l’expression du visage [ZCPR03]. En revanche, les problèmes liés à l’orientation
du visage par rapport à la caméra restent le défi majeur des différentes techniques de
reconnaissance actuelles [ZCPR03], [ZG09].
En effet, la reconnaissance d’un visage, quelque soit son orientation, est une tâche
très difficile à réaliser car son apparence peut varier considérablement. En particulier,
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dans un tel cas, l’amplitude des variations inter-sujet (entre deux images de personnes
différentes) est souvent moins grande que celle existant entre deux images d’une même
personne présentant des poses différentes. Or nous avons présenté brièvement dans le
chapitre 1 plusieurs méthodes d’identification spécifiques à la reconnaissance des images
de visages vus de face. Ceci explique pourquoi les taux de reconnaissance de ces algorithmes
d’identification chutent considérablement lorsque les images d’entrée présentent de fortes
variations au niveau de la pose. On peut par exemple citer la méthode proposée par
Ahonen dans [AHP04] basée sur le descripteur de texture LBP [OPM02] qui ne tolère
qu’un angle de rotation du visage inférieur à 15° [ZG09]. Au-delà, l’erreur d’alignement
entre l’image test et celles présentes dans la galerie est trop importante.
Ainsi, depuis quelques années, de nombreux algorithmes spécifiques à la reconnaissance
de visage dans un contexte de poses variables ont vu le jour. Et nombre d’entre eux
utilisent l’information de pose comme paramètre d’entrée pour déterminer l’identité d’une
personne. On définit l’estimation de la pose comme la capacité à inférer l’orientation de
la tête d’une personne par rapport à la caméra qui le filme. Dans ce cas la pose doit être
estimée avant l’étape de reconnaissance comme c’est le cas dans [PMS94] et [GMB02]. Il
existe d’autres méthodes de reconnaissance faisant appel à ce paramètre. Plusieurs d’entre
elles l’estiment simultanément à la reconnaissance du visage lui-même [BV03], [LGL00]
ou séparément [MCT09]. Ainsi, l’estimation de la pose et la reconnaissance d’un visage
dans ce contexte sont intimement liées. Mais l’utilité d’un estimateur de pose est multiple.
La connaissance de ce paramètre permet également d’améliorer la détection des visages
et de nombreuses études combinent donc détection et estimation [LFG+01]. L’étude de la
pose d’une personne est également très utile pour déterminer la direction du regard d’une
personne [MCT09].
L’estimation de la pose a donc un intérêt particulier pour de nombreuses applications.
Nous nous proposons dans ce chapitre de présenter une nouvelle méthode d’estimation de
la pose. Rappelons que notre approche consiste à estimer la dégradation présente dans
l’image test puis à adapter la galerie en conséquence. Plusieurs travaux ont déjà montré le
bien fondé de l’étape d’adaptation de la galerie pour la reconnaissance de visage lorsque
la pose varie. Mais ces méthodes nécessitent généralement de connaître la pose du visage
à reconnaître. Nous proposons donc un nouvel estimateur de pose afin de faciliter la
reconnaissance sur des visages pris dans des poses variables. Nous introduisons dans un
premier temps la problématique en énumérant les qualités que requiert un estimateur de
pose dans un contexte de vidéosurveillance puis on présente brièvement l’état de l’art des
différentes techniques d’estimation existant à ce jour avant d’introduire l’estimateur de
pose que nous proposons et les résultats obtenus.
Chapitre 4 - Estimation de la Pose appliquée à la Reconnaissance du visage 113
1. Intérêt d’un estimateur de pose pour la reconnaissance
des visages
Nous distinguons de manière générale 3 approches différentes pour faire de la recon-
naissance de visage lorsque la pose varie :
1. Restaurer l’image à traiter
2. Estimer une dégradation limite et ignorer les images trop dégradées
3. Traiter toutes les images dégradées ainsi que celles de bonne qualité
La première stratégie, la plus intuitive, consiste à essayer de supprimer les dégrada-
tions et donc à essayer de restaurer l’image à traiter. Pour la pose, cela signifie retrouver
la vue de face correspondant à l’image de test dont on souhaite connaître l’identité. Une
méthode consiste à créer un modèle 3D sur lequel est ajusté l’image de test. Cela permet,
une fois l’ajustement réalisé, de disposer d’une vue de face de la personne à reconnaître.
Il suffit pour la reconnaissance d’appliquer une méthode classique d’identification. Ceci
est réalisé dans [BGPV05]. D’autres auteurs utilisent directement les paramètres de forme
et de texture appris lors de l’ajustement pour la reconnaissance comme cela est fait dans
[BRV02] et [RBV02]. Ce sont en effet deux façon de procéder similaires [BGPV05]. Néan-
moins, dans chacun des cas, l’ajustement nécessite la connaissance a priori ou l’estimation
du paramètre de pose de l’image de test.
La seconde stratégie pour gérer le problème de la pose consiste à déterminer l’angle
critique à partir duquel la dégradation est telle qu’elle ne permet pas une identification
correct d’un visage. Comme nous l’avons montré au chapitre 1, de nombreuses méthodes
sont robustes à de faibles changements d’orientations du visage. En revanche, dès que
l’angle de la pose devient trop important, les performances de ces algorithmes chutent
considérablement. Dans le cas où nous disposons d’une vidéo sur laquelle nous souhaitons
reconnaître un visage, il y a généralement plusieurs images de la personne à identifier.
Lorsque la pose est au dessus d’un seuil critique, nous pouvons décider de l’éliminer et
ne garder que les images de visages présentant de faibles poses. Néanmoins, cela nécessite
d’une part d’estimer la pose sur chacune des images disponibles et d’autre part, cela ne
règle pas le problème de l’identification lorsque tous les visages filmés présentent une large
variation de la pose.
Une troisième stratégie pour faire de la reconnaissance lorsque la pose varie consiste
à pouvoir traiter aussi bien les images de face que celles présentant des variations de la
pose importantes.
Une des méthodes les plus simples mais assez intuitive est celle qui consiste à adapter
la galerie en fonction de la pose du visage d’entrée. Il a en effet été montré que si l’on
dispose de plusieurs images avec des poses différentes dans la galerie, les performances
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des algorithmes sont améliorés [ZG09]. Les performances sont même similaires aux perfor-
mances des algorithmes de reconnaissance utilisés pour la reconnaissance de visages pris
de face [ZG09] lorsque l’on compare l’image test aux images de la galerie ayant la même
pose que l’image test. Plusieurs auteurs ont utilisé cette méthode avec succès [Bey94].
Néanmoins, cette méthode ne peut être appliquée que si l’on dispose de plusieurs images
par individus prises à différentes poses ce qui est rarement le cas. C’est la raison pour
laquelle il existe plusieurs méthodes permettant d’interpoler les variations de pose d’un
visage à partir d’une seule image par personne. En particulier des techniques 3D comme
il est exposé dans [ZG09].
D’autres approches visent à modéliser les changements d’apparence du visage lorsque la
pose varie en ne disposant que d’une seule image par sujet [ALC08], [PEWF08], [KY03] et
[VC09a]. Le but de ces algorithmes est de pouvoir reconnaître un visage sans avoir à estimer
la pose du sujet au préalable. Il s’agit donc de trouver l’information dans l’image qui
permette de procéder à la reconnaissance tout en étant autant que possible indépendante
de la pose. Les performances de ces méthodes sont présentées sur le tableau 4.1.
Table 4.1 – Comparaison des performances obtenues pour plusieurs algorithmes d’identification de
visages présentant des poses variables.
Comparaison des taux d’identification selon l’angle de la pose
Méthodes Bases Angles (°) Taux (%)
Kanade et Yamada [KY03] PIE (34) 45/67.5/90 100/80/40%
Prince et al. [PEWF08] PIE (100) 16/62 100/91%
Prince et al. [PEWF08] FERET (100) 22.5/67.5/90 100/99/92%
Vu et Caplier [VC10] FERET (100) 25/40/60 100/94/83%
Bien que ces méthodes présentent généralement de très bons résultats dans l’état de
l’art, elles montrent néanmoins de meilleurs résultats lorsque l’information sur la pose du
visage d’entrée est connue [PEWF08], [KY03] et [VC09a].
Ainsi, l’information recueillie par l’ensemble de ces méthode améliore la reconnais-
sance mais ne peut être totalement indépendante de la pose. Autrement dit, nous pouvons
raisonnablement penser qu’en combinant un estimateur de pose avec l’une ou l’autre de
ces méthodes, nous obtiendrons de meilleurs résultats. Cela reviendrait à développer une
méthode hybride qui permette à la fois d’extraire l’information dans l’image la plus perti-
nente pour la reconnaissance tout en ciblant le type d’information extrait en fonction de
la pose du sujet.
Dans ce chapitre 4, nous proposons un nouvel estimateur de pose qui puisse s’appliquer
à un contexte de vidéosurveillance afin d’améliorer les performances de la reconnaissance
de visages lorsque la pose de celui-ci varie.
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2. Caractéristiques de l’estimateur de pose
De nombreux algorithmes d’estimation de pose ont été proposés depuis plusieurs an-
nées. Mais tous ne peuvent s’appliquer à un contexte de vidéosurveillance. Il convient donc
de définir dans un premier temps les caractéristiques que nous souhaitons imposer à notre
estimateur de pose et les raisons qui justifient ces choix.
1. La résolution des images est très variable en contexte de vidéosurveillance et il peut
arriver de devoir identifier des visages sur des images de très petite taille. Cela dépend
en effet de la distance entre le sujet à identifier et la caméra. Il est alors difficile de
réaliser une détection précise de certains traits caractéristiques du visage comme le
réclament de nombreuses méthodes d’estimation de pose et cela est d’autant plus
difficile que les images peuvent également être floues. L’algorithme d’estimation de
pose doit donc pouvoir traiter des images de résolution différentes.
2. Compte-tenu de l’application et de la résolution des images, il est illusoire de vou-
loir développer un estimateur de pose au degré près. On traitera donc le problème
d’estimation comme un problème de classification (discrétisation de l’ensemble des
poses possibles). Cette approche est cohérente avec le choix de l’application de recon-
naissance de visages étant donné que plusieurs algorithmes de reconnaissance sont
tolérants à une variation de quelques degrés autour d’une valeur moyenne [ZG09].
3. Nous sommes dans un contexte où nous ne disposons que d’une seule image par
personne dans la galerie. Autrement dit, toutes les méthodes nécessitant plusieurs
images par sujet, au niveau de la galerie, ne peuvent s’appliquer à notre probléma-
tique. Nous ne considérerons donc pas les méthodes basées sur la vision stéréo qui
permet de voir une personne à travers deux caméras (ou plus) de façon à pouvoir
discriminer l’information de profondeur au niveau du visage.
4. Un estimateur de pose se doit d’être le plus général possible et donc le plus indé-
pendant possible de l’identité d’une personne. Il doit pouvoir mettre en évidence
les différences qui existent entre deux poses différentes tout en s’affranchissant de
l’information identitaire.
5. Enfin, nous gardons en tête la contrainte de traitement temps réel associé à tout
système de vidéosurveillance.
3. État de l’art de l’estimation de la pose
Il existe une excellente étude présentée dans [MCT09] qui regroupent l’ensemble des
méthodes d’estimation de la pose depuis ces dernières années. L’article propose une caté-
gorisation de toutes les méthodes existantes en 7 classes :
1. Appearance Template Methods
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2. Detector Array Methods
3. Nonlinear Regression Methods
4. Flexible Models
5. Geometric Methods
6. Tracking Methods
7. Manifold Embedding Methods
Chacune de ces méthodes présente des avantages et des inconvénients mais toutes ne sont
pas adaptées à nos contraintes. Nous détaillerons plus ou moins brièvement chacune de
ces méthodes et nous expliquerons en quoi ces méthodes sont intéressantes ou non pour
notre problématique.
3.1 Appearance Template Methods
Cette classe regroupe toutes les méthodes d’estimation de pose qui nécessitent plusieurs
galeries, chacune associée à une pose donnée du visage. A priori, cette méthode n’est donc
absolument pas adaptée à notre projet.
A titre d’exemple, une méthode simple, présentée dans [Bey94] consiste à extraire
plusieurs caractéristiques d’un visage, typiquement les yeux, le nez, la bouche, et à s’en
servir comme modèle pour une pose donnée. Autrement dit, il s’agit d’associer un jeu de
caractéristiques à chacune des poses à estimer. Ces mêmes caractéristiques sont extraites
du visage dont on souhaite estimer la pose puis comparées, l’une après l’autre, aux modèles
préalablement formés par simple corrélation normalisée. La pose estimée correspond à la
pose du modèle ayant obtenue le score le plus élevé. Cette méthode bien que très simple
présente deux inconvénients majeurs vis-à-vis de notre problématique. D’une part elle
nécessite d’avoir plusieurs images d’une même personne avec des poses différentes, ce
qui n’est pas possible dans notre cas, et d’autre part elle est peu efficace car elle est
fortement tributaire de l’identité des personnes présentent dans la base d’apprentissage.
Or ce problème est un problème récurant dans le cadre de l’estimation de pose comme c’est
le cas des méthodes présentées dans [NG02] et [NG99]. C’est pourquoi, il est intéressant de
voir quelles solutions ont été proposées à ce problème pour être en mesure de développer
un estimateur de pose robuste.
Deux études présentées dans [SGjO99] et [SGO00] proposent une solution qui consiste
à utiliser des ondelettes de Gabor pour mettre en valeur la pose de chaque personne
plutôt que son identité. Cette étude a ainsi montré que les filtres de Gabor, en fonction
de leur orientation, sont capables de discriminer une pose plutôt qu’une autre. Pour cela
les auteurs se basent sur le rapport de similarité de pose qui se veut représentatif des
similarités invariantes à l’identité mais sensibles aux variations de pose.
r(θ, φ, f(.)) = d(θ, φ, f(.))
d(θ ± δθ, φ± δφ, f(.)) . (4.1)
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Cette mesure se fait après filtrage et calcul des distances entre images de visages
présentant des poses similaires et des identités différentes et après filtrage et calcul des
distances entre images présentant des poses et des identités différentes. d(θ, φ, f(.)) re-
présente donc la distance moyenne entre les images ayant subi une transformation f(.)
et présentant des visages appartenant à des personnes différentes mais dont la pose est
similaire. d(θ±δθ, φ±δφ, f(.)) représente la distance moyenne entre les images ayant subi
une transformation f(.) et présentant des visages appartenant à des personnes différentes
et des poses différentes également. f(.) est la fonction de transformation (par un filtre
d’ondelettes de Gabor par exemple) tandis que θ et φ représentent les angles selon les-
quels le visage bouge de gauche à droite et de bas en haut respectivement. Ainsi, si les
valeurs de ce rapport sont petites (inférieures à 1), cela signifie que d(θ± δθ, φ± δφ, f(.))
est grand et donc que les visages pour lesquels la pose est différente sont moins similaires
que ceux présentant les mêmes poses. Par conséquent, lorsque le rapport est inférieur à 1,
la transformation permet de mettre en évidence les similarités entre visages d’une même
pose. Inversement lorsque le rapport est supérieure à 1. Comme on peut le voir sur la Fi-
gure 4.1 et sur la Figure 4.2, certaines caractéristiques obtenues pour des orientations
spécifiques des filtres de Gabor sont effectivement discriminantes vis-à-vis de la pose. Nous
observons en effet que le rapport de similarités varie avec l’orientation des filtres et que la
courbe contient des minimas assez bien définis.
Figure 4.1 – Valeur du rapport de similarité de pose en fonction de plusieurs orientations du filtre de
Gabor appliqué à des images de visage dont la pose est fixe. 4 enregistrements différents
ont été faits où seul l’angle de rotation de la tête autour de son axe (Yaw) varie tandis
que l’angle représentant un mouvement de la tête de bas en haut (tilt) est fixe. Les
courbes représentent le rapport de similarité de pose pour une rotation du visage de
gauche à droite d’angle 0°, 30°, 60° ou 90°. [SGjO99].
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Figure 4.2 – Valeur du rapport de similarité de pose en fonction de plusieurs orientations du filtre de
Gabor appliqué à des images de visage dont la pose est fixe. 4 enregistrements différents
ont été faits où seul l’angle de rotation de la tête traduisant un mouvement du bas vers
le haut (tilt) varie tandis que l’angle représentant un mouvement de la tête de gauche
à droite (yaw) est fixe. Les courbes représentent le rapport de similarité de pose pour
une rotation du visage de bas en haut d’angle 60°, 80°, 100° ou 120°.[SGjO99].
3.2 Detector array Methods
Ce sont toutes les méthodes utilisant une collection de détecteurs afin d’inférer la pose
d’un visage d’entrée. Elles correspondent dans l’ensemble à des extensions de la méthode de
détection de Rowley [RBK98] ou bien de Viola et Jones [VJ04] bien que certaines méthodes
aient utilisé une collection de machines à vecteurs de support [HSW98]. Cela consiste donc
à entrainer une cascade de détecteurs pour chacune des poses que l’on souhaite estimer ce
qui signifie que tous ces détecteurs doivent être entraînés sur un certain nombre d’exemples
négatifs afin de discriminer au mieux une pose d’une autre [ZHLH06]. La sortie de chacun
d’entre eux est binaire : soit la pose en entrée est égale à la pose pour laquelle le détecteur
est entraîné soit non. Bien que ce type de méthode soit très séduisant, il réclame un temps
de calcul relativement long [MCT09] ce qui est rédhibitoire pour notre application.
3.3 Nonlinear Regression Methods
Cette classe regroupe l’ensemble des algorithmes d’estimation de pose utilisant une
régression non linéaire pour inférer la pose d’un sujet. Ils ont essentiellement pour but de
modéliser la pose sous forme de régression afin d’estimer l’orientation de la tête de façon
précise. Or, comme on l’a expliqué au début de ce chapitre, il y a peu d’intérêt à vouloir
estimer la pose de façon si précise. C’est pourquoi nous ne nous attarderons pas sur cette
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classe.
3.4 Flexible Methods
Cette classe regroupe toutes les méthodes d’estimation de pose qui font appel à des
modèles de visage formés à partir de graphe non rigide leur permettant de s’adapter à la
géométrie de chaque visage étudié.
Une des méthodes les plus connues appartenant à cette catégorie est la méthode EBGM
[WFKvdM99]. On rappelle que cette méthode consiste à faire correspondre un graphe
d’une topologie donnée à un visage. Ce graphe est formé de nœuds, placés à des points
caractéristiques du visage, et auxquels on associe un ensemble de jets représentant toutes
les variabilités possibles de ce point. En prenant en compte les variabilités de chaque nœud
et en moyennant sur un ensemble de graphes, les auteurs forment alors une représentation
globale du visage très robuste à diverses variations qu’ils appellent Face Bunch Graph
(ou FBG). A partir de cette représentation globale, les points caractéristiques d’un visage
d’entrée sont automatiquement trouvés, une topologie propre au visage d’entrée est fixée
et un jet est associé à chacun de ces nœuds pour former un graphe. La reconnaissance se
fait par mesure de similarité entre le graphe de l’image test et l’ensemble des graphes de
la galerie. Pour l’estimation de la pose le principe est le même mais légèrement simplifié.
Il s’agit en effet de représenter la variabilité du visage liée à son orientation. Les auteurs
ont proposé dans [KPM] de représenter un FBG pour chaque pose qu’ils souhaitent re-
connaître. Ainsi, un visage d’entrée se voit attribuer d’autant de graphes qu’il y a de
FBG possibles. Ces graphes dépendent aussi bien de la taille du visage que de sa pose. La
topologie finale obtenue, pour une pose donnée, se fait par optimisation d’une fonction de
similarité. Le graphe qui est obtenu avec la similarité la plus élevée détermine la pose du
visage d’entrée. On peut voir une illustration de cette méthode sur la Figure 4.3.
Il existe d’autres méthodes dans l’état de l’art basées sur le même principe de fonc-
tionnement. Plusieurs auteurs ont en effet développé un estimateur de pose basé sur des
modèles actifs d’apparence (Active Appearance Model, AAM) [CET01] et sur des mo-
dèles actifs de forme (Active Shape Model ASM) [CTCG95]. Dans [LTC97], les auteurs
présentent une méthode à partir de l’ASM. Cette méthode consiste à fabriquer un modèle
général représentant les variations de la pose du visage. Dans une phase d’apprentissage,
ce modèle est déformé de façon à s’adapter à plusieurs visages présentant des poses dif-
férentes. Des paramètres liés à la déformation de ce modèle sont appris en fonction de la
pose du visage d’entrée. Lors de la phase d’estimation, le même modèle est déformé pour
s’adapter au visage d’entrée et la pose est déterminée en fonction des paramètres de la
déformation.
Ainsi, bien que ces méthodes présentent un intérêt particulier pour de nombreuses
applications [MCT09], [TChZFZ06], elles ne sont pas pour autant adaptables en pratique
à notre problématique. En effet, en fonction du nombre de poses que l’on souhaite dé-
terminer, elles peuvent être très coûteuses en temps de calcul. Mais le problème majeur
réside plus dans le principe de la méthode elle-même. En effet, pour fonctionner de façon
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Figure 4.3 – Ensemble des étape de l’estimateur de pose présenté dans l’article [KPM]. (a) : Images
d’entrée du système présentant 5 poses différentes. (b) : Graphes associés aux 5 poses
que les auteurs souhaitent pouvoir identifier de façon automatique. (c) : Les images
d’entrée avec leur graphe associé. (d)&(e) : la sortie du sytème et la pose estimée des
images d’entrée.
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optimale, ces méthodes nécessitent un nombre élevé de points caractéristiques qui repré-
sentent les nœuds du réseau. Or, tous ne sont pas forcément visibles, en particulier sur des
images issues de caméras vidéosurveillance dont la résolution est souvent très basse. C’est
pour cette raison que nous n’avons pas retenu ce type de méthode pour notre estimateur.
3.5 Geometric Methods
Les méthodes géométriques déterminent la position de certains points caractéristiques
du visage tels que les yeux, le nez ou la bouche et déterminent la pose d’un individu en
mesurant leurs position relatives qui varient lorsque la pose varie.
Il a en effet été démontré dans [WWLC00] que la perception de l’orientation d’un
visage dépendait fortement de la déviation du nez par rapport à la verticale par exemple.
La difficulté pour l’ensemble des méthodes géométriques repose donc sur la détection des
points caractéristiques et de la déformation qu’ils subissent en fonction du mouvement de
la tête du sujet [MCT09], [WS07], [HYD96]. Or, comme on l’a expliqué précédemment
pour les méthodes de type EBGM, la qualité des images de vidéo-surveillance ne permet
pas une extraction précise de ces caractéristiques sur un visage. Autrement dit, nous ne
nous attarderons pas sur ce type de méthode dans la mesure où elles ne peuvent être
utilisées dans notre contexte.
3.6 Tracking Methods
Les méthodes basées sur le suivi consistent à retrouver la pose de l’individu en se
basant sur les changements de position de la tête entre chaque image consécutive d’une
séquence vidéo.
Ce type de méthode utilisent donc à la fois l’information spatiale obtenue directement
sur les images mais également l’information temporelle apportée par la vidéo. L’attention
que peut porter un individu vers un endroit ou une scène en particulier peut servir d’indica-
teur pour détecter des lieux ou événements ponctuels qui méritent d’être surveillés. Ainsi,
l’estimation de la pose peut permettre d’évaluer l’importance qu’a un lieu par rapport à
un autre et de guider la caméra en conséquence [BR09]. Grâce à cela, de nombreux travaux
récents ont pu être menés afin d’estimer l’orientation de la tête d’un individu de façon
plus ou moins précise tout en considérant des images de qualité assez variable. Plusieurs
méthodes ont été proposées afin de pouvoir estimer la pose d’un individu dans un envi-
ronnement non contrôlé. Plusieurs méthodes proposent d’estimer l’orientation du visage
sur des images de basse résolution [THT06] ou sur des images dont la distance caméra-
sujet est grande [KCG11]. Chacune de ces méthodes utilise l’information temporelle ce
qui nécessite d’avoir plusieurs images consécutives d’un même individu. Cependant, ces
méthodes nécessitent généralement une initialisation de l’algorithme avec une pose connue
[MCT09]. Dans [AKK] par exemple, les auteurs déterminent la pose par rapport aux dé-
formations du visage en estimant les variations de distance avec les contours verticaux
qu’ils comparent avec une pose de référence. Or cette référence doit être connue et cela
oblige à disposer d’une image avec une pose de face. Ce n’est pourtant pas forcément
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le cas, en particulier dans notre contexte de vidéosurveillance où les gens seront filmés
furtivement dans un stade.
D’autres méthodes utilisent l’information de texture et de couleur (au niveau de la peau
et des cheveux) [RR06] mais cela suppose de pouvoir distinguer les pixels appartenant au
visage de ceux qui appartiennent au fond de l’image ce qui n’est pas toujours possible sur
des images issues de caméras vidéo-surveillance [OGX09]. Pour s’affranchir de ce problème,
certains auteurs recueillent donc l’information des pixels de l’image au niveau des 3 plans
RGB et l’utilisent comme un nouvel extracteur de caractéristiques qu’ils combinent avec
des machines à vecteurs de support [OGX09]. Les travaux menés avec ce type d’extracteur
ont montré de bons résultats. Les tests ont cependant été faits sur seulement 8 classes
différentes, prises entre 0° et 360°, chaque classe étant séparée par 45°. Pour pouvoir
améliorer les taux d’identification des algorithmes de reconnaissance, un estimateur de
pose doit pouvoir estimer la pose d’un visage avec un peu plus de précision. La tolérance
des principales méthodes de reconnaissance étant bien inférieure à 45°. Enfin, il existe
d’autres méthodes utilisant l’information issue de plusieurs caméras pour inférer la pose
[SCK11] mais ce scénario n’existe généralement pas dans un contexte de vidéo-surveillance.
Dans le cadre de notre projet, nous n’avons pas pu disposer d’une vidéo permettant
de simuler un scénario de vidéosurveillance. Nous avons donc préféré, dans un premier
temps, nous concentrer sur des méthodes ne nécessitant pas l’aspect temporel de la vidéo.
3.7 Manifold Embedding Methods
Cette classe consiste à représenter les données (les images de visages de taille n ×
m) dans un espace de plus petite dimension dans lequel il est possible de modéliser les
variations de mouvements du visage. De cette façon, on peut estimer la pose d’un visage en
projetant son image dans cet espace et inférer sa pose par correspondance avec le modèle.
Une des méthodes de réduction de dimension les plus connues est bien entendue l’ana-
lyse en composante principale. Dans [GGM+96], les auteurs proposent de discriminer la
pose d’un individu en le projetant dans un espace de pose propre (Pose Eigen Space ou
PES). Ainsi, une ACP est appliqué sur un ensemble d’images appartenant à une même per-
sonne et dont la pose varie. La Figure 4.4 illustre cette représentation pour un ensemble
de 60 images dont le visage présente une rotation allant de -90° à +90°. La Figure 4.5
permet de comprendre quels types d’informations les premières composantes principales
arrivent à mettre en évidence.
On voit en effet très bien sur le schéma que la première composante permet de dis-
criminer les visages de profil dirigés vers la gauche de ceux dirigés vers la droite. Les
deuxième et troisième composantes permettent quant à elles de discriminer les visages
de profil de ceux pris de face. Néanmoins, cette représentation n’est pas suffisante pour
permettre une classification précise des poses que l’on souhaite déterminer. Dans [SB02],
les auteurs associent cette représentation à une pose donnée. Ils disposent donc d’autant
de représentations que d’espaces à déterminer. Pour chacun de ces espaces, seules les cinq
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Figure 4.4 – Représentation de la distribution de la pose du visage dans un espace à trois dimensions
formé par les trois premières composantes principales de l’ACP. Pour cette représen-
tation, les auteurs de l’article [GGM+96] ont utilisés 60 images d’une même personne
mais présentant 60 poses différentes. Une vingtaine de ces images est représentée.
Figure 4.5 – Représentation de la distribution de la pose du visage (PES), présentée dans [GGM+96]
et dénommée par mean face sur le schéma. Comme on peut le voir la projection d’un
ensemble d’images de visage dont la pose varie a une forme similaire au modèle PES.
L’utilisation des trois premières composantes principales permet de différencier aussi
bien les visages tournés vers la droite de ceux tournés vers la gauche (projection sur la
première composante en jaune) que les visages de profil des visages de face (projection
sur la seconde et la troisième composante en rouge et bleue respectivement).
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premières composantes sont gardées. Ensuite, l’image du visage dont on souhaite inférer
la pose est projetée sur chaque espace. Pour chacun de ces espaces, la norme ||W || du
vecteur des coefficients de projection est calculée. Elle correspond à la quantité d’énergie
de l’image d’entrée qui est projetée sur l’espace considéré. Un de ces coefficients wi est
donné par la relation :
wi = xT .vi (4.2)
où vi représente le ième vecteur propre de l’espace considéré. Finalement, la pose de l’es-
pace pour lequel la norme du vecteur ||W || est la plus grande est attribuée à l’image
d’entrée. Pour affiner cette valeur, une interpolation linéaire peut être modélisée à partir
de l’ensemble des courbes d’énergie associées à l’ensemble des poses ou bien uniquement à
partir de l’une d’entre elles. Néanmoins, les images étant sujettes à de nombreux artéfacts,
cela entraine une distribution des données complexe et surtout non linéaire. Autrement
dit, l’ACP ne permet pas de modéliser la variabilité des données correctement.
D’autres méthodes ont donc vu le jour pour permettre une réduction de la dimension
des données tout en se plaçant dans un cas non linéaire. Une des méthodes les plus connues
consiste à utiliser dans un premier temps des fonctions noyaux (kernel) qui permettent
de projeter les données dans un espace de plus grande dimension dans lequel elles seront
linéairement séparables. Puis, dans un second temps, à appliquer une méthode de réduction
de données comme l’ACP ou bien l’analyse discriminante linéaire (LDA). C’est le cas des
méthodes présentées dans les articles [CZH+03] et [LFG+01]. Dans [LFG+01], les auteurs
combinent une méthode non linéaire de réduction de dimension des données (KPCA) avec
un ensemble de SVMs utilisés pour la classification. Similairement à [SB02], les auteurs
souhaitent associer un espace à une pose donnée. Un jeu de données pour chaque pose leur
permet d’apprendre les paramètres de ces espaces. Pour l’estimation de la pose, l’image
test est projetée sur chacun de ces espaces de façon à obtenir un vecteur de caractéristiques
qui lui est associé pour chaque pose. Ce vecteur de caractéristiques est ensuite présenté
à l’entrée de chaque SVM dont la tâche est de discriminer une pose donnée de toutes les
autres. Enfin, on infère la pose du visage d’entrée en fusionnant la réponse de chaque SVM,
pour chaque vecteur de caractéristiques de l’image d’entrée. Dans [CZH+03] les auteurs
présentent leurs résultats pour une variation de la pose entre -10° et +10° après avoir
réalisé une séparation des données à partir d’une analyse discriminante linaire combinée à
une fonction noyau. Mais les meilleurs résultats de l’état de l’art concernant les méthodes
qui traitent l’estimation de pose comme un problème de classification ont été obtenus avec
la méthode de Ma et al proposée dans [MZS+06] et utilisant l’extracteur de caractéristique
LGBP introduit par Zhang et al dans [ZSG+05]. Cet extracteur de caractéristiques consiste
à combiner un ensemble d’ondelettes de Gabor avec le descripteur LBP. Dans [MZS+06],
cet extracteur de caractéristiques se veut représentatif d’une pose donné. A l’aide d’une
réduction de donnée réalisée avec une PCA et d’un ensemble de SVMs, Ma et al ont
amélioré de façon très significative les résultats dans ce domaine et présentent jusqu’à
maintenant les meilleurs résultats dans l’état de l’art [ZG09].
D’autres techniques permettant une réduction des données de façon non linéaire ont
également été appliquées à l’estimation de la pose. Certaines basées sur l’approche de ré-
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duction de dimension non linaire de type Locally Linear Embedding (LLE) ou Laplacian
Eigenmaps (LE) [RS00] permettent de prendre en compte la distribution locale des don-
nées. L’ensemble des voisins de chacune des données est défini. Le but de ces méthodes est
alors de réduire la dimension de l’espace dans lequel doivent être exprimées les données
tout en préservant les distances qui existaient entre un point et ses voisins dans l’espace
d’origine. Les approches basées sur la méthode de réduction des données Isomap [RYS04],
[TSL00] et [BYP07] considèrent quant à elles les données de façon plus globale et utilisent
une distance géodésique entre voisins et non pas euclidienne. Ces méthodes présentent de
très bons résultats dans l’état de l’art, mais ne permettent pas une projection aisée des
images test dans l’espace ainsi formé. En effet, contrairement aux méthodes de réduction
linéaire des données, elles ne possèdent pas de matrice de projection [BYP07] et néces-
site donc une procédure particulière pour intégrer un nouvel échantillon dans l’espace de
description des données ainsi formé [MCT09].
3.8 Hybrid Methods
Cette classe regroupe les méthodes combinant plusieurs des méthodes que nous venons
de détailler pour s’affranchir des limitations inhérentes à chacune d’entre elles. La plupart
de ces méthodes combinent les méthodes de tracking avec l’une ou l’autre des autres
méthodes. Étant donné que nous n’avions pas à disposition d’une vidéo de notre projet,
nous n’avons pas souhaité nous attarder sur ce type de méthode dans un premier temps.
3.9 Conclusion
Comme on a pu le voir à travers cet état de l’art, il existe une multitude de méthodes
plus ou moins efficaces en fonction du contexte pour estimer la pose d’un individu. Cha-
cune présente un intérêt et il convient de choisir celle qui peut satisfaire au mieux les
exigences que réclame un estimateur de pose dans un contexte donné. Ainsi, dans le cadre
de notre projet, la classe « Manifold Embedding Methods » semble la plus adaptée à nos
contraintes. Elle présente de très bons résultats dans l’état de l’art, en particulier avec la
méthode d’estimation de pose basée sur le descripteur LGBP par rapport aux méthodes
considérant l’estimation de la pose comme un problème de classification, ce à quoi nous
nous intéressons. Néanmoins, un des principal problème de cette méthode est lié à son
implémentation longue et fastidieuse. Ce n’est pas un algorithme qui peut être appliquée
dans un contexte de vidéosurveillance où la rapidité d’exécution est un point très impor-
tant. C’est pourquoi nous avons porté notre attention sur cette méthode et nous avons
cherché à l’améliorer. Dans la suite de ce chapitre, nous présentons l’estimateur de pose
de Ma et al en détails et nous comparerons les résultats obtenus avec notre approche avec
ceux obtenus avec cette méthode sur la base FERET [PMRR97].
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4. Présentation de l’estimateur de pose proposé par Ma
et al
Cette méthode d’estimation de pose utilise l’extracteur de caractéristique LGBP intro-
duit par Zhang et al dans [ZSG+05] et présente jusqu’à maintenant les meilleurs résultats
dans l’état de l’art par rapport aux méthodes d’estimation utilisant des valeurs discrètes
(non continues) de la pose [ZG09]. Nous présentons les détails de cette méthode dans la
suite de ce paragraphe ainsi que les avantages et les inconvénients qu’elle présente.
Cette méthode d’estimation de pose consiste d’une part à construire l’extracteur de
caractéristiques LGBP qui consiste à combiner deux descripteurs utilisés pour la recon-
naissance de visages que sont les ondelettes de Gabor et le descripteur LBP proposé par
Ojala et al dans [OPM02]. D’autre part, elle consiste à effectuer une classification de ces
vecteurs en fonction de la pose qu’ils représentent à l’aide d’une multitude de SVMs. Ainsi,
pour procéder à l’estimation de la pose d’un visage test, le vecteur LGBP est calculé dans
un premier temps puis un histogramme est formé à partir de ce vecteur avant d’être soumis
à une classification par les SVMs.
4.1 Construction de l’extracteur de caractéristiques LGBP
Transformation de l’image d’entrée avec des ondelettes de
Gabor
L’algorithme de Zhang et al extrait dans un premier temps les caractéristiques associées
à la pose d’un visage par application de plusieurs filtres de Gabor. Il a été démontré à
plusieurs reprises [SGjO99], [SGO00] [MZS+06] que ce type d’ondelettes permet d’extraire
des caractéristiques liées à l’orientation de la pose du visage spécifiquement. On rappelle
que la représentation en ondelettes de Gabor Gµ,ν d’un visage pour une orientation µ et
une échelle ν est obtenue par convolution de l’image de visage I(x, y) = I(z) avec le filtre
de Gabor correspondant telle que :
Gµ,ν = I(z) ? ψµ,ν(z) (4.3)
Dans le cadre de cette méthode, l’image est représentée par un jeu de 40 ondelettes ayant
8 orientations µ = {0, 1, ..., 7} et 5 échelles ν = {0, 1, ..., 4} différentes. Soit GMPµ,ν le
résultat de cette convolution après calcul de la valeur absolue.
Application du descripteur LBP sur chacune des images GMPµ,ν
Le descripteur de texture LBP est appliqué sur chacune des 40 images GMPµ,ν ainsi
obtenues. On rappelle que pour un pixel donné p dont le niveau de gris est np, l’indice
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LBP qui lui est associé est :
LBPP,R(np) =
P∑
v=1
S{np − nv}2v−1 (4.4)
où nv représente le niveaux de gris du pixels voisins v pris parmi les P voisins considérés
dans un voisinage circulaire de rayon R autour du pixel p et où :
S{np − nv} =
{
1 Si np ≥ nv
0 Si np < nv
}
. (4.5)
Une fois l’indice LBP calculé pour l’ensemble des pixels de l’image GMPµ,ν , nous
obtenons l’image labellisée LGµ,ν .
Formation de l’histogramme LGBP
Chacune des images LGµ,ν est découpée en r régions. En prenant en compte l’ensemble
des orientations et des échelles, nous obtenons le vecteur LGR formé des 40×r imagettes tel
que : LGR = {LG0,0,0, ..., LGν,µ,i, ..., LG4,7,r}. Un histogramme LGHµ,ν,i est ensuite formé
pour chacune de ces imagettes puis l’ensemble est ensuite concaténé en un vecteur global
LGBPH que l’on écrira par la suite LH pour simplifier l’écriture. Un schéma récapitulatif
des 3 étapes principales que l’on vient de détailler est présenté sur la Figure 4.6.
4.2 Estimation de la pose d’un visage
Le vecteur LH ainsi obtenu constitue le descripteur associé à une image de visage.
Celui-ci est calculé pour plusieurs visages et plusieurs poses différentes. L’ensemble de ces
vecteurs permet, lors d’une phase d’apprentissage, d’apprendre les paramètres nécessaires
à la mise en place d’une méthode de classification supervisée qui doit permettre une
séparation des classes une fois les paramètres appris. Pour cela, les auteurs utilisent une
classification à base de plusieurs SVMs en utilisant la méthode une classe contre une autre.
Ainsi, une image d’entrée Iθ de pose inconnue θ dont le vecteur de caractéristique est LHIθ
est classée selon la fonction de décision suivante :
y(Iθ) = signe{
∑
LHIi∈S
αiyiK(LHIθ , LHIi) + w0} (4.6)
où S représente l’ensemble des vecteurs de support, K est une fonction noyaux choisie
parmi celles que nous présenterons dans le paragraphe suivant consacré aux machines
à vecteur de support, αi est le ième multiplicateur de Lagrange, yi = ±1 et w0 est un
paramètre de l’hyperplan.
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Figure 4.6 – Descriptif des trois étapes principales de l’opérateur LGBP. (a) : Étapes de normalisa-
tion et de construction des images GMP obtenues après convolution des 40 filtres de
Gabor avec l’image d’origine. (b) : Étapes de construction des imagettes après décou-
page en région des GMPs et construction des histogramme à partir de l’extracteur de
caractéristique LBP. [ZSG+05]
5. Introduction aux Machines à Vecteurs de Support
(SVMs)
Les machines à vecteurs de support sont des méthodes de classification par apprentis-
sage supervisé. C’est-à-dire que le système apprend à classer des exemples connus dans des
classes prédéfinies. Pour la pose, il s’agit de classer des images de visages selon leur orien-
tation. La classification à partir d’un seul SVM est dite binaire car elle permet seulement
de prédire l’appartenance ou non d’un exemple de données à une classe. Par exemple dans
le cas de la pose, elle permet de dire si oui ou non un visage est d’une pose « p » donnée
mais elle ne permet pas de définir cette pose.
Nous présentons la méthode dans le cas où les données sont linéairement séparables
dans un premier temps puis dans le cas où la classification est non linéaire dans un second
temps.
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5.1 Classification linéaire par les SVMs
On se place dans la phase d’apprentissage du cas le plus simple qui soit, à savoir la
séparation de données appartenant à deux classes différentes.
Définition des paramètres qui permettent de définir l’hyperplan séparateur
Nous cherchons à savoir si les données d’entrées X (dans notre cas des images de
visages avec deux poses différentes) peuvent se séparer de façon optimale. Pour cela, on
cherche une fonction f formée des échantillons d’entrée x et qui produit la sortie y telle que
y = f(x). Cette fonction représente l’hyperplan permettant de séparer de façon linéaire
les deux classes. Cette fonction discriminante est alors de la forme :
y(x) = ~wT~x+ w0 (4.7)
et la classe est donnée par le signe de y = f(x). Un vecteur d’entrée est donc assigné à la
classe +1 si le signe de f(x) est positive et à la classe −1 si le signe est négatif. Ainsi, pour
séparer des données représentées dans un espace à D dimensions, l’hyperplan séparateur
sera à D − 1 dimensions.
La marge γ qui représente la distance de l’hyperplan à l’observation la plus proche
s’exprime comme suit :
γ = 2||~w|| (4.8)
Et les données satisfont l’équation yi(~wT~x+ w0) ≥ 1.
Un schéma récapitulatif est donné sur Figure 4.7. Pour plus de précisions sur l’ob-
tention de ces équations se référer à l’annexe D
Figure 4.7 – Représentation de l’hyperplan optimal et des variables qui lui sont associées.
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Maximisation de la marge γ
On souhaite maximiser la marge γ donnée par 2||~w|| ce qui revient à minimiser le terme
1
2 ||~w||2. Il s’agit donc de trouver les paramètres ~w et w0 qui permettent de vérifier les
conditions suivantes :
{
Minimiser 12 ||~w||2
tel que yi(~wT~x+ w0) ≥ 1 , ∀{i = 1, ..., n}
}
. (4.9)
Or ce problème d’optimisation fait apparaître p+ 1 paramètres (~w et w0) où p est la
dimension des xi qui sont les n variables d’entrée. Cette formulation du problème est appe-
lée formulation primale. Pour simplifier le problème, on fait intervenir une fonction appelé
Lagrangien qui permet d’énoncer la formulation duale du problème, après simplification,
comme suit : 
max
α
{
n∑
i=1
αi − 12
n∑
i,j=1
αiαjyiyj ~xi
T ~xj}
αi ≥ 0 , ∀{i = 1, ..., n}∑n
i=1 αiyi = 0

(4.10)
où les αi sont les multiplicateurs de Lagrange tous définis positifs. Leur intérêt principal est
qu’ils permettent de ne considérer que les observations ~xi appartenant aux deux hyperplans
définis par ~wT~x+ w0 = ±1. En effet, tous les multiplicateurs de Lagrange correspondant
aux données ~xi qui n’appartiennent pas à ces hyperplans sont nuls. Les observations pour
lesquelles ces multiplicateurs sont non nuls sont les vecteurs de support. Autrement dit,
l’hyperplan séparateur optimum peut être déterminé grâce aux vecteurs de support seuls.
Pour plus de précision se référer à l’annexe D.
Après simplification, nous arrivons à la forme duale du problème qui s’exprime comme
suit :
et dont la solution est l’hyperplan de marge maximale 2||~w|| est :
y(~x) =
∑
~xi∈S
αiyi ~xi
T~x+ w0 (4.11)
S est l’ensemble des vecteurs de support.
5.2 Classification non linéaire par les SVMs
Il existe plusieurs méthodes permettant de s’affranchir du problème de non linéarité.
Les variables dites, ressort, permettent de garder les équations permettant la résolution du
problème telles qu’elles ont été formulées au paragraphe précédent tout en admettant une
tolérance au niveau de la marge ainsi définie. Une seconde solution consiste à exprimer
Chapitre 4 - Estimation de la Pose appliquée à la Reconnaissance du visage 131
les données dans un espace de plus grande dimension dans lequel les données peuvent être
séparées de façon linéaire.
Utilisation des variables ressort
Les variables ressort ξ permettent de relâcher les contraintes au niveau de l’expression
de la marge de façon à admettre des erreurs mais en les minimisant. Ainsi, le problème
primal revient maintenant à minimiser l’équation :
1
2 ||~w||
2 + C
n∑
i=1
ζi (4.12)
où
yi(~wT~x+ w0) ≥ 1− ζi (4.13)
C > 0 est un coefficient permettant de réguler l’erreur admise et de rendre le système plus
ou moins contraignant en fonction de la marge ainsi définie.
De la même manière que précédemment, on utilise la formulation duale pour résoudre
le problème.
Transformation des données à l’aide de fonctions noyaux
Le principe de la méthode de classification non linéaire est présentée sur la Figure 4.8.
Les variables qui ne sont pas linéairement séparables peuvent être exprimées à l’aide
d’une fonction Φ qui permet de ré-exprimer ces variables dans un espace de plus grande
dimension dans lequel ces mêmes variables seront séparables.
Nous cherchons donc, dans un premier temps, une fonction Φ qui à ~x associe Φ(~x) telle
que :
Rp → Rq où p<q. (4.14)
Φ : ~x→ Φ(~x) (4.15)
Dès lors l’équation de la frontière de décision s’exprime comme suit :
y(x) = ~wTΦ(~x) + w0 (4.16)
et la résolution du problème dual est alors la suivante :
y(~x) =
∑
~xi∈S
αiyiK(~xi, ~x) + w0 (4.17)
où K(., .) est une fonction noyaux telle que K(~xi, ~xj) = Φ(~xi)TΦ( ~xj). Il existe plusieurs
fonctions noyaux régulièrement utilisées comme les fonctions polynomiale et les fonctions
gaussienne.
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Figure 4.8 – Principe de la classification non linéaire. Les données sont exprimés dans un nouvel
espace à partir d’une fonction noyau φ (ici polynomiale de degré 2) pour permettre une
séparation non linéaire des classes dans l’espace initial de description des données.
Pour plus de précision sur la classification non linéaire à partir des SVMs, se référer à
l’annexe D.
5.3 Application des SVMs aux cas de plus de deux classes
Il existe plusieurs type d’extensions mais nous nous contenterons d’en présenter seule-
ment deux qui sont assez souvent utilisées. Dans la suite de ce paragraphe nous considé-
rerons un problème à K classes avec K > 2.
Une classe contre toutes les autres (one versus the rest) Celle-ci consiste à considérer K
hyperplans définis par : yk(x) = ~wkT~x+w0 où l’indice k fait référence au kème hyperplan
tel que si, ∀k ∈ {1, ...,K−1}, yk(x) est positif alors ~x appartient à la classe Ck et si yk(x)
est négatif, ~x appartient à toutes les classes sauf Ck.
Une classe contre une autre (one versus one) C’est généralement cette dernière approche
qui est la plus souvent utilisée dans les méthodes d’estimation de pose [MZS+06], [OGX09].
Pour ce type d’extension on considère K(K-1)/2 hyperplans où yi,j représente l’hyperplan
permettant de séparer la classe Ci de la classe Cj . Par conséquent, yi,j = yj,i. Pour chacun
des hyperplans, la règle de décision est la même : soit ~x appartient à la classe Ci, soit il
appartient à la classe Cj . Lorsque tous les hyperplans ont été considérés, une classe peut
avoir été représentée plusieurs fois. Ainsi, la décision finale consiste à compter le nombre
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d’occurrence pour chacune des classes et à choisir celle qui a été la plus représentée.
Néanmoins, il peut y avoir quelques ambiguïtés sur le résultat avec ce type de classification
dans la mesure où deux classes peuvent avoir été représentées le même nombre de fois.
La difficulté dans ce cas consiste à trouver une façon d’attribuer l’une ou l’autre de ces
classes à la variable ~x en considérant, par exemple, les classes qui ont été un peu moins
représentées.
6. Développement d’un estimateur de pose adapté à un
contexte de vidéo-surveillance
Le travail que nous avons réalisé ici a pour but final de permettre l’intégration d’un
estimateur de pose à un système de reconnaissance de visages dans un contexte de vidéo-
surveillance.
Dans un premier temps, nous proposons un estimateur de pose qui se veut facilement
applicable à un environnement non contrôlé. Pour cela, nous proposons une méthode
simple à mettre en œuvre, robuste aux variations d’illumination et surtout rapide. Dans
un second temps, nous proposons une extension de notre estimateur de pose, plus efficace
en terme d’estimation mais beaucoup plus lourde en temps de calcul ce qui la rend peu
attractive pour une utilisation dans un contexte de vidéo-surveillance.
Les deux estimateurs de pose développés abordent le problème d’estimation de la pose
comme un problème de classification. Nous utilisons pour cela un ensemble de SVMs dont
le nombre varie en fonction du nombre de classes que l’on souhaite reconnaître. Le premier
estimateur extrait dans un premier temps les caractéristiques d’un visage en utilisant le
descripteur POEM. Puis, il utilise ce vecteur comme vecteur d’entrée d’un ensemble de
SVMs pour procéder à la classification et déterminer la pose du visage d’entrée. Le second
estimateur de pose propose de développer un nouvel extracteur de caractéristiques basé
sur la combinaison du descripteur POEM avec des ondelettes de Gabor. Le vecteur ainsi
obtenu est ensuite utilisé comme vecteur d’entrée d’un ensemble de SVMs pour procéder
à la classification.
Nous justifions le choix du descripteur POEM dans un premier temps avant de pré-
senter les deux estimateurs de pose dans un second temps.
6.1 Choix du descripteur de caractéristiques POEM
Vu et al. [VC10] ont récemment développé une nouvelle méthode de reconnaissance
en proposant un nouvel extracteur de caractéristiques qui combine l’information locale
en recueillant l’orientation de contours au niveau de petites cellules avec l’information
prise à plus grande échelle au niveau de régions formées au voisinage de ces cellules.
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C’est la méthode que nous avons présentée en détails au chapitre 1. Ainsi, à l’inverse
de l’extracteur de caractéristiques LGBP qui utilisent les ondelettes sur l’ensemble de
l’image, le descripteur POEM calcule une orientation de gradient au niveau local, au sein
de petite cellule de taille pré-définie. Puis, il recueille l’information à plus grande échelle en
appliquant l’opérateur LBP au voisinage de ces cellules au niveau de larges blocs tandis
que le descripteur LGBP applique quant à lui l’opérateur au niveau de petites régions
de l’image de Gabor obtenue. Ainsi, les deux descripteurs sont capables d’extraire des
caractéristiques sensibles à l’orientation à différentes échelles.
Le descripteur POEM ne nécessite pas la détection de points particuliers dans l’image
et par conséquent, il peut être adapté à des images de différente résolution. Par ailleurs,
il permet d’extraire l’information de contour au niveau des images par calcul de gradient.
Par conséquent, il ne considère pas directement la valeur du niveau de gris des pixels de
l’image ce qui le rend d’autant plus robuste aux variations d’illumination.
Et enfin et surtout, il permet d’extraire des caractéristiques sensibles à différente orien-
tations de façon beaucoup moins complexe que ne le fait le descripteur LGBP. L’applica-
tion de 40 ondelettes de Gabor sur l’image est en effet très lourde en temps de calcul. L’uti-
lisation de gradients permet au descripteur POEM d’être à la fois robuste aux variations
d’illumination [VC10] tout en étant d’une complexité faible. L’extraction de ce descripteur
au niveau d’une image nécessite en effet 0.077 secondes seulement contre 0.616 secondes
pour calculer les 40 convolutions nécessaires à l’implantation du descripteur LGBP.
6.2 Estimateur de pose proposé : version de base
Nous présentons dans un premier temps le principe de l’estimateur de pose proposé
puis, dans un second temps, nous présentons les expérimentations qui ont été faites et
enfin les résultats que nous avons obtenus.
6.2.1 Principe de l’estimateur de pose proposé
A l’image de la méthode proposée par Ma et al, le principe de notre méthode se divise
en trois étapes : extraction des caractéristiques de l’image, réduction de la dimension des
données et classification de ces vecteurs afin d’inférer la pose du visage.
Extraction des caractéristiques à l’aide du descripteur POEM
Comme on l’a vu au chapitre 2, le descripteur POEM est défini par :
POEM θiL,w,n(p) =
n∑
j=1
Q{S(Gθip ,Gθicj )}2j (4.18)
où Gp et Gcj représentent respectivement l’amplitude des gradients du pixel central p et
de ses voisins cj dans le bloc pour une orientation θi donnée. S(., .) représente la fonction
de similarité qui est par exemple, à l’instar de l’extracteur LBP, la différence entre deux
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amplitudes de gradient. L et w sont les tailles des blocs et des cellules respectivement. n
est le nombre de voisins du pixel p et enfin, Q est défini par :
Q{x} =
{
1 Si x ≥ τ
0 Si x < τ
}
. (4.19)
Et le descripteur POEM final est obtenu après concaténation de tous les descripteurs
POEM θi calculés pour une orientation donnée :
POEML,w,n(p) = {POEM θ1 , POEM θ2 , ..., POEMθm} (4.20)
où m représente le nombre d’orientations discrètes choisies.
Diminution de la taille des données avec une analyse en composantes
principales
Comme on l’a vu dans l’état de l’art, un bon estimateur doit pouvoir mettre en évidence
la pose d’une personne tout en ignorant l’information liée à son identité. Et l’analyse en
composante principal permet justement de mettre en évidence ce type de caractéristique
tout en diminuant la taille des données. Selon les paramètres du descripteur choisis, il
convient de diminuer la taille de l’histogramme obtenu. C’est pourquoi avant d’appliquer
une classification à base de machines à vecteur de support sur les données, chacune d’entre
elles est projetée dans un espace à d dimensions. Les vecteurs propres de cet espace ont
été construits au préalable lors d’une phase d’apprentissage à partir de plusieurs images
présentant plusieurs poses différentes. L’ACP a donc été faite globalement pour l’ensemble
des classes.
Étape de classification à l’aide des SVMs
Nous considérons maintenant que le descripteur desc, après application d’une ACP,
constitue une représentation pertinente de l’information liée à la pose d’un visage. Mais
ces vecteurs contiennent également de l’information liée à l’identité du visage pour lequel
a été extrait le descripteur desc. Autrement dit, il s’agit maintenant de mettre en évidence
l’information liée à la classe à laquelle appartient le visage (sa pose). Pour cela, il faut
apprendre à séparer chacune de ces classes pour former un classificateur robuste capable
d’inférer la pose d’un visage d’entrée. Nous utilisons pour cela un ensemble de SVMs avec
la méthode « une classe contre une autre (one versus one) ». Ainsi, une image d’entrée Iθ
de pose inconnue θ et de vecteur de caractéristiques descIθ , est classée selon la fonction
de décision suivante :
y(Iθ) = signe{
∑
descIi∈S
αiyiK(descIθ , descIi) + w0} (4.21)
où S représente l’ensemble des vecteurs de support, K est une fonction noyaux, αi est le
ième multiplicateur de Lagrange, yi = ±1 et w0 est un paramètre de l’hyperplan.
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6.2.2 Expérimentation
Nous présentons dans ce paragraphe la base d’images choisie ainsi que la façon dont
l’apprentissage des vecteurs propres de l’ACP et des vecteurs de support a été réalisé.
La base d’apprentissage
Les images de test et d’apprentissage sont issues de la base Feret. Celle-ci est formée de
9 poses différentes : [-60°,-40°, -25°,-15°,0°,+15°,+25°,+40°,+60°]. Pour chacune d’entres
elles, nous disposons de 196 images. Soient 1764 images au total. Nous avons divisé chacune
des bases en deux afin d’avoir suffisamment d’images pour l’apprentissage et pour le test.
Nous avons donc 100 images par pose pour l’apprentissage et 96 images par pose pour le
test. Aucune des images utilisées pour l’apprentissage n’a été utilisée pour le test.
Pour l’alignement des images, nous avons détecté manuellement les yeux et la bouche
de chacun des visages. Les images ont été ensuite découpées de façon à ce que les yeux de
l’ensemble des images soient alignés. Nous avons fixé la taille de chaque image à 64 × 64
pixels. Nous présentons un exemple d’images obtenues après alignement sur la Figure 4.9.
Figure 4.9 – Présentation des images obtenues après alignement pour chacune des poses de la base
FERET.
Phase d’apprentissage pour l’ACP
Pour réaliser une ACP, nous avons besoin d’apprendre dans un premier temps les
vecteurs propres qui constituent la nouvelle base dans laquelle on souhaite projeter les
données. Pour cela nous avons utilisé l’ensemble des images d’apprentissage appartenant
à k classes différentes. Comme nous disposons de 9 classes, k = 9 dans notre cas et donc
100× 9 = 900 images sont utilisées pour l’apprentissage. Les 864 images test sont ensuite
projetées sur l’espace adéquat quelque soit leur pose.
Phase d’apprentissage pour les SVMs
La méthode une classe contre une autre nécessite l’utilisation de k(k − 1)/2 SVMs.
Autrement dit, pour une classification à 9 classes il faut apprendre les paramètres de
36 SVMs notés SVMpi,pj avec pj 6= pi et pi, pj ∈ {1, 2, ..., k}. Il n’existe pas vraiment
de méthode permettant un apprentissage rigoureux de ces paramètres. Néanmoins, plu-
sieurs méthodes permettent de s’en approcher. L’optimisation consiste à faire varier les 3
principaux paramètres que sont :
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1. les variables ressort ζi qui permettent de construire un hyperplan en admettant plus
ou moins d’erreur.
2. le paramètre de régularisation C qui permet un compromis entre la marge et le
nombre d’erreurs admissible. Une faible valeur de C entraine une faible tolérance.
3. les paramètres liés à la fonction noyaux choisie.
Chacun de ces paramètres doit être appris pour l’ensemble des SVMs, SVMpi,pj , né-
cessaires à la résolution de notre problème à k classes. SVMpi,pj , est utilisé pour résoudre
un problème à deux classes seulement. Pour l’apprentissage des paramètres de SVMpi,pj ,
nous avons besoin d’images des poses pi et pj données. Dans notre cas, nous disposons de
100 images d’apprentissage pour la pose pi et de 100 images d’apprentissage pour la pose
pj . {pi, pj} ∈ {1, 2, ..., 9}.
Dans le cadre de cet apprentissage, nous avons choisi d’utiliser la méthode de validation
croisée de type n-fold (ie. « n-fold cross validation »). Cette méthode consiste dans un
premier temps à diviser le jeu d’images d’apprentissage défini précédemment de taille m
en n jeux d’images disjoints Si de taille m/n puis, à tester la classification sur chacun
de ces jeux Si. Dans notre cas, m = 200 puisque nous disposons de 100 images par pose.
Si un jeu Si est sélectionné pour le test, alors tous les autres jeux Sj , j 6= i servent
pour l’apprentissage. On effectue ce test pour tous les jeux Si. On mesure l’erreur pour
chacun et on fait une moyenne de l’ensemble de ces erreurs pour évaluer la classification
avec un choix de paramètre donné. On recommence cette procédure pour des paramètres
différents et on choisit les paramètres qui permettent de minimiser l’erreur moyenne. Il
est bien évident que les images prises pour l’apprentissage doivent être différentes des
images prises pour le test final. Pour notre méthode, aucune des images utilisées pour le
test n’ont servi pour l’apprentissage. Étant donné le nombre d’images dont nous disposons
pour l’apprentissage, nous avons décidé de prendre n = 3 pour éviter le phénomène de
sur-apprentissage.
Nous avons optimisé l’apprentissage de chacun des SVMs en utilisant une fonction
polynomiale. Pour chacun de ces SVMs, nous avons fait varier le degré de cette fonction
polynomiale entre 1 et 3 et le paramètre de régularisation C entre 0.01 et 1 en fixant la
valeur des variables ressort. Nous avons testé cette dernière valeur pour ζi = 10−10 et 10.
Il est intéressant de noter que dans la majorité des cas, après optimisation des paramètres,
le degré du polynôme retenu est de un. Autrement dit, l’ACP appliquée pour la réduction
des données tend bien à les linéariser.
Choix des paramètres pour le descripteur POEM
Pour optimiser ce descripteur, nous devons dans un premier temps fixer les trois pa-
ramètres que sont :
1. le nombre d’orientations : en combien d’orientations est-il préférable de discrétiser
l’orientation des gradients ?
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2. la taille des cellules.
3. la taille des blocs
Nous avons choisi de fixer le nombre d’orientation à 3 comme il est préconisé dans
[VC10]. Nous avons en revanche déterminé la taille des cellules et des blocs expérimenta-
lement.
Pour cela, nous avons calculé un vecteur de caractéristiques basé sur le descripteur
POEM pour chaque image d’apprentissage. Nous avons fait cela pour l’ensemble des
poses représentées dans la base d’apprentissage. Puis, nous avons appliqué le descripteur
POEM sur l’ensemble des images de la base test. Pour la classification, chaque vecteur de
caractéristiques obtenu a été comparé aux vecteurs de la galerie toutes poses confondues.
Nous avons donc mesuré les similarités entre le vecteur de caractéristiques associé à l’image
test et les 900 vecteurs appris lors de l’apprentissage à l’aide d’un calcul de distance χ2.
La pose associée au vecteur de caractéristiques pour laquelle la distance obtenue est la
plus faible correspond à la pose de l’image test. Une fois la pose de chaque image test
estimée, nous obtenons un taux d’estimation de la pose pour une taille de cellule et une
taille de bloc donné. Les taux d’estimation les plus élevés ont été obtenus pour une taille
de bloc de 3× 3 et une taille de cellule de 7× 7.
Finalement, nous avons fixé le nombre d’orientation à 3, la taille des cellules à 7 × 7
et la taille des blocs à 3× 3.
6.2.3 Résultats
Nous présentons dans ce paragraphe l’ensemble des résultats obtenus à partir de l’es-
timateur de pose que nous proposons.
Nous souhaitons présenter dans cette section les résultats obtenus avec le descripteur
POEM (la méthode que nous proposons) et le descripteur LGBP. Dans un premier temps,
nous proposons de valider l’intérêt des SVMs pour la classification en comparant les résul-
tats obtenus avec la méthode de base que nous proposons à ceux obtenus en utilisant une
distance χ2. La méthode de classification utilisant une mesure de distance de type χ2 a été
présenté lors du choix des paramètres d’entrée du descripteur POEM. Dans un deuxième
temps, nous montrons l’intérêt d’utiliser POEM par rapport au descripteur LGBP.
Il ne serait en effet pas juste de dire que nous comparons nos résultats par rapport à la
méthode proposée dans Ma et al. [MZS+06]. En effet, la méthode qui y est présentée a été
testé sur une base de visages que nous ne disposons pas (la base CMU). Par conséquent,
nous avons décidé de l’implanter nous même. Or les détails donnés par les auteurs ne sont
pas suffisants pour implanter cet algorithme de la même manière. En particulier, il n’a
pas été précisé la valeur des paramètres d’optimisation des SVMs ni la façon dont l’ACP
a été réalisé. Il est en effet précisé dans la publication qu’elle est de la même taille que
l’histogramme obtenu sur une région de l’image après application du descripteur LBP,
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soit 256. Par conséquent, nous avons appliqué une ACP pour chaque région de l’image
et concaténer l’ensemble des vecteurs obtenus pour former le descripteur final. Ceci n’est
pas absurde dans la mesure où l’histogramme obtenu pour une région est indépendant des
régions voisines. Dans toute la suite de cette section, les résultats présentés ont été testé
sur le même ensemble de SVMs. Par conséquent, seul le descripteur est modifié. Nous
faisons référence au descripteur proposée dans [MZS+06] par le terme « LGBP ».
Intérêt des SVMs pour la classification
Nous avons reporté les résultats obtenus avec les deux méthodes de classification (me-
sure de distance χ2 et SVMs) sur le tableau 4.2. Les taux d’estimation reportés dans
ce tableau correspondent au pourcentage d’images ayant été correctement classées parmi
l’ensemble des images de la base de test (à savoir 864 images au total).
Table 4.2 – Comparaison des résultats obtenus pour les deux modes de classification : mesure de
distance χ2 et SVM.
Taux d’estimation de la pose obtenu sur la base FERET (864 images).
Méthode Taux d’estimation
χ2 70.95%
SVM 83.33%
Comme on pouvait s’y attendre, les performances de l’estimateur proposé à partir des
SVMs sont nettement meilleures. Autrement dit, l’utilisation de la méthode de classifica-
tion basée sur les SVMs permet de mieux distinguer les caractéristiques d’une classe par
rapport à une autre. Mieux que ne le fait une simple mesure de distance χ2. Nous obtenons
en effet un taux d’estimation de 84.45% avec les SVMs contre 70.95% avec une mesure
χ2. Dans les Tableaux 4.3 et 4.4, nous avons reporté le taux d’estimation obtenu par
classe, c’est à dire le pourcentage d’images, par classe, dont la pose a été correctement
estimée avec une mesure de distance χ2 et des SVMs respectivement.
Table 4.3 – Taux de bonne classification avec l’estimateur de pose basé sur l’extracteur de caracté-
ristiques POEM avec une classification de type χ2.
Taux d’estimation obtenu pour une pose donnée (%) χ2
-60 -40 -25 -15 0 15 25 40 60 Taux
89.58 61.46 67.71 62.5 64.58 59.38 65.63 79.17 88.54 70.95
Table 4.4 – Taux de bonne classification avec l’estimateur de pose basé sur l’extracteur de caracté-
ristiques POEM avec une classification basée sur les SVMs.
Taux d’estimation obtenu pour une pose donnée (%) SVMs
-60 -40 -25 -15 0 15 25 40 60 Taux
90.63 78.13 84.38 78.13 84.38 83.33 76.04 83.33 91.67 83.33
Comme nous pouvons le voir sur ces deux tableaux, l’utilisation des SVMs permet
d’améliorer très nettement la classification, en particulier au niveau des poses concentrées
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autour de zéro souvent difficile à distinguer, même à l’œil nu. En effet, les taux obtenus
pour les poses de ±15° et ±25° avec une mesure de distance χ2 sont beaucoup plus bas
que ceux obtenus en utilisant les SVMs. Nous obtenons par exemple un taux de bonne
classification, pour un angle de 15°, de 59.38% avec une mesure de distance χ2 contre
83.33% avec les SVMs. Nous avons reporté la répartition des angles estimés pour une pose
réelle de l’image test, par l’algorithme utilisant une mesure de distance χ2 sur la figures
Figure 4.10 et par celui utilisant les SVMs sur Figure 4.11.
Figure 4.10 – Répartition des poses estimées dans le cas où nous utilisons une mesure de distance
χ2. 9 classes ont été considérées. L’angle réel de la pose du visage test d’entré est
donné au dessus de chacun des 9 graphes représentés.
Comme nous pouvons le constater, la répartition des erreurs est meilleure dans le cas
où nous utilisons les SVMs mais dans les deux cas, elle se fait essentiellement autour de
la pose réelle du visage que nous souhaitons estimer. Nous pouvons voir que la répartition
est la plus importante pour les angles de ±15°. Pour une pose réelle de 15°, les erreurs sont
concentrées sur les poses de 0°, 25° et 40°. L’écart étant seulement de 10° entre les angles
de 15° et 25° et de 15° entre les angles de 0° et 15°, nous obtenons une répartition d’erreur
non homogène autour de la pose réelle de 15°. Nous pouvons faire le même constat pour la
répartition des erreurs autour d’un angle de 25°. Néanmoins, cette répartition d’erreur est
moindre comme nous l’avons vu sur les Tableaux 4.3 et 4.4 pour l’algorithme utilisant
les SVMs.
Nous venons de montrer l’intérêt des SVMs pour la classification. Nous reportons
maintenant sur le Tableaux 4.5 le pourcentage d’images ayant été correctement classées
parmi l’ensemble des images de la base de test (à savoir 864 images au total) pour la
méthode de base que nous proposons en utilisant le descripteur POEM et celle où nous
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Figure 4.11 – Répartition des poses estimées dans le cas où nous utilisons un ensemble de SVMs
pour la classification. 9 classes ont été considérées. L’angle réel de la pose du visage
test d’entré est donné au dessus de chacun des 9 graphes représentés.
utilisons le descripteur LGBP.
Table 4.5 – Comparaison des résultats obtenus en utilisant le descripteur POEM ou le descripteur
LGBP. L’ensemble de ces résultats a été obtenu sur 864 images de la base FERET.
Taux moyen d’estimation de la pose obtenu sur la base FERET
Méthode Taux d’estimation moyen Temps
POEM+SVM 83.33% 77ms
LGBP+SVM 84.15% 616ms
Nous pouvons constater sur ce tableau que le résultat obtenu avec la méthode qui
combine le descripteur POEM avec un ensemble de SVMs atteint un résultat similaire à
l’estimateur utilisé avec le descripteur LGBP. Nous obtenons en effet un taux d’estimation
de 83.33% contre 84.15% ce qui est sensiblement équivalent. Ceci mérite d’être souligné
dans la mesure où notre estimateur de pose nécessite très peu de temps de calcul comparé à
celle basée sur le descripteur LGBP. Nous avons en effet estimé à 77ms le temps nécessaire
au calcul du vecteur de caractéristiques d’une image donnée par le descripteur POEM
contre 616ms pour le calcul du vecteur de caractéristiques d’une image donnée obtenu
avec le descripteur LGBP. Nous avons donc réussi à obtenir un estimateur de pose qui
réclame peu de temps de calcul et présente un taux correct de bonne classification. Le
taux d’estimation obtenu par classe, c’est à dire le pourcentage d’images, par classe, dont
la pose a été correctement estimée avec le descripteur LGBP est donné sur le Tableau
4.6.
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Table 4.6 – Taux de bonne classification obtenu pour une pose donnée avec l’estimateur de pose
utilisant le descripteur LGBP. 9 classes ont été considérées.
Répartition de l’estimation pour LGBP+SVM (%)
-60 -40 -25 -15 0 15 25 40 60 Taux
87.5 81.25 80.21 84.38 86.46 84.38 78.13 82.29 92.71 84.15
Comparé aux résultats présentés dans Tableaux 4.11, nous pouvons constater que
les taux obtenus pour chacune des poses sont similaires. Mais nous pouvons noter une
meilleure estimation pour les angles autour de 0° avec l’algorithme utilisant le descripteur
LGBP et une meilleure estimation pour les angles extrêmes avec la méthode utilisant le
descripteur POEM. La Figure 4.12 présente la répartition des angles estimés pour une
pose réelle de l’image test lorsque nous utilisons le descripteur LGBP.
Figure 4.12 – Répartition des poses donnée par l’estimateur utilisant le descripteur LGBP [MZS+06]
pour une image d’entrée avec une pose donnée. L’angle réel de la pose du visage test
d’entré est donné au dessus de chacun des 9 graphes représentés.
Comme nous pouvons le constater, la répartition des erreurs se fait également autour
des angles réels à estimer mais il n’y a pas un écart important. La répartition se fait sur
les angles directement voisins.
Ainsi, l’utilisation du descripteur POEM pour l’estimation de la pose permet grâce à
sa robustesse et son faible coût d’implantation de pouvoir s’appliquer à un contexte de
vidéosurveillance. Néanmoins, les taux d’estimation ne sont pas encore suffisants et nous
pouvons améliorer ce résultat en proposant une extension de notre estimateur comme nous
le présentons dans la section suivante.
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6.3 Extension de la méthode d’estimation de pose proposée
6.3.1 Principe de l’extension proposée
Pour améliorer la classification, nous avons décidé d’accentuer l’extraction des carac-
téristiques en combinant 40 filtres de Gabor avec le descripteur POEM. Il a en effet été
démontré [SGjO99] et [SGO00] que les ondelettes de Gabor permettent d’extraire de l’in-
formation spécifique à une orientation donnée et par conséquent permettent la construction
de descripteurs utiles pour l’estimation de la pose comme c’est le cas pour le descripteur
LGBP [MZS+06]. Ainsi, nous avons appliqué dans un premier temps une quarantaine de
filtres de Gabor à l’image d’entrée puis, sur chacune de ces images, nous avons calculé le
descripteur POEM afin de combiner les deux types d’extracteur. Enfin, nous avons appli-
qué une ACP sur l’ensemble des données avant de procéder à la classification à partir des
SVMs.
Extraction des caractéristiques à partir du descripteur POEM et d’un
ensemble de filtres de Gabor
Une fois la représentation en ondelettes de Gabor Gµ,ν d’un visage obtenue pour une
orientation µ et une échelle ν , nous appliquons sur chacune d’entre elle le descripteur
POEM. Autrement dit, nous obtenons pour une image Gmµ,ν donnée :
PoemL,w,n(Gmµ,ν) = {Poemθ1 , ..., Poemθ2 , ..., Poemθm} (4.22)
où m représente le nombre d’orientations discrètes choisi (3 dans notre cas).
Ainsi, pour une image donnée, nous obtenons un vecteur desc correspondant à la
concaténation des 40 vecteurs PoemL,w,n(Gmµ,ν) obtenus tels que :
descL,w,n = {PoemL,w,n(Gm0,0), PoemL,w,n(Gmµ,ν), ..., PoemL,w,n(Gm7,4)} (4.23)
Diminution de la taille des données avec une analyse en composantes
principales
Étant donnée la taille exponentielle d’un descripteur, il n’est pas possible d’appliquer
une ACP sur le vecteur lui même. Néanmoins, une diminution de la taille des données
est indispensable pour effectuer une classification correcte. Nous avons supposé que les
descripteurs associés à une orientation µ donnée sont indépendants les uns des autres. Cela
n’est pas totalement vrai dans la mesure où il y a toujours un recouvrement des filtres.
Nous avons donc effectué une ACP pour chacune des orientations µ. Le descripteur final
est obtenu après projection de chacune de ses composantes (associées à une orientation
donnée) sur l’espace correspondant et concaténation de l’ensemble après projection.
Étape de classification à l’aide des SVMs
De la même manière que précédemment, nous effectuons une séparation des classes
à l’aide de la méthode « une classe contre une autre ». Nous avons utilisé les mêmes
paramètres que précédemment pour optimiser l’apprentissage des SVMs.
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6.3.2 Résultats
Pour valider notre nouvelle approche, nous comparons les résultats obtenus avec l’es-
timateur de pose initialement proposé et celui utilisant le descripteur LGBP. Les résultats
sont reportés dans le tableau 4.7. Nous y présentons les taux d’estimation correspondant
au pourcentage d’images ayant été correctement classées parmi l’ensemble des images de
la base de test (864 images au total).
Table 4.7 – Résultats obtenus avec l’estimateur de pose que nous proposons en utilisant le descrip-
teur POEM puis le descripteur POEM combiné à un ensemble d’ondelettes de Gabor et
comparaison des résultats en utilisant le descripteur LGBP. L’ensemble de ces résultats
a été obtenu sur des images de la base FERET.
Taux moyen d’estimation de la pose obtenu sur la base FERET
Méthode Taux d’estimation moyen
POEM+SVM 83.33%
LGBP+SVM 84.15%
POEM+Gabor+ SVM 88.19%
Comme nous pouvons le constater, la combinaison du descripteur POEM avec des
ondelettes de Gabor permet d’améliorer le résultat de la classification. Nous obtenons en
effet un taux moyen de 88.19% contre 83.33% initialement. Par ailleurs, le taux obtenu
surpasse également celui de l’estimateur de pose utilisant LGBP qui est de 84.15%. Les
taux d’estimation obtenus par classe, c’est à dire le pourcentage d’images, par classe, dont
la pose a été correctement estimée avec l’extension de la méthode que nous proposons sont
présentés sur le tableau 4.8.
Table 4.8 – Taux de bonne classification obtenu pour une pose donnée avec l’extension de notre
estimateur de pose basé sur l’extracteur de caractéristiques POEM et sur l’utilisation
d’ondelettes de Gabor.
Répartition de l’estimation pour POEM + Gabor + SVM (%)
-60 -40 -25 -15 0 15 25 40 60 Taux
92.71 88.54 83.33 85.42 93.75 88.54 80.21 86.46 94.79 88.19
Comme nous pouvons le constater sur ce tableau, la combinaison des ondelettes de
Gabor avec le descripteur POEM permet d’améliorer les résultats pour les angles proches
de zéro. Nous obtenons en effet un taux d’estimation pour les angles -15°, 0° et 15° de
85.42%, 93.75% et 88.54% contre 78.13%, 84.38% et 83.33% respectivement lorsque nous
utilisons uniquement le descripteur POEM. Les résultats obtenus pour les angles extrêmes
(±40° et ±60°) ont été sensiblement améliorés également. La répartition des erreurs de
classification pour une pose réelle donnée est présentée sur la Figure 4.13.
La répartition des erreurs se fait toujours sur les angles les plus proches de l’angle réel.
Nous pouvons néanmoins nous étonner que la répartition autour de l’angle zéro ne soit pas
homogène alors que l’écart entre les angles 0° et -15° est le même que celui entre les angles
0° et +15°. Il en est de même pour les autres méthodes comme nous pouvons le voir sur les
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Figure 4.13 – Répartition des poses données par l’extension de notre estimateur pour une image
d’entrée avec une pose donnée. 9 classes ont été considérées. L’angle réel de la pose
du visage test d’entré est inscrit au dessus de chacun des 9 graphes représentés.
Figures : 4.10, 4.11 et 4.12. Cela est peut être due à la façon dont ont été acquises les
images de la base FERET. En effet, il est simplement demandé aux candidats de tourner la
tête et le corps vers un point donné mais cela n’est pas très précis, il peut y avoir plusieurs
degrés d’écarts entre chaque candidat. Cela peut du moins expliqué pourquoi il y a encore
un nombre d’erreur encore relativement important lors de l’estimation même si celle-ci
est limitée. De plus, nous avons retaillé nos images de façon à ne voir principalement que
les yeux, le nez et la bouche de chaque individu. Il est donc assez difficile, même pour
quelqu’un d’averti, d’estimer visuellement la pose des visages. Ceci est donc une seconde
raison qui pourrait expliquer les erreurs observées lors de la classification quelque soit la
méthode utilisée.
Ainsi, nous venons de présenter les résultats obtenus avec notre méthode et son exten-
sion. Nous avons montré que la combinaison du descripteur POEM avec les SVMs permet
de discriminer de façon efficace les différentes poses de la base de test tout en étant ra-
pide en terme de temps de calcul. L’extension de cet estimateur de pose à l’utilisation
des filtres de Gabor a permis d’améliorer de façon significative le taux d’estimation de
la pose par rapport à l’utilisation du descripteur LGBP. Par conséquent la combinaison
des deux descripteurs POEM et ondelettes de Gabor est plus discriminante que ne l’est la
combinaison de LBP avec les ondelettes de Gabor. Néanmoins, le temps de calcul qu’elle
146 Chapitre 4 - Estimation de la Pose appliquée à la Reconnaissance du visage
nécessite ne permet pas une application temps réel de l’estimateur.
Conclusion
Nous avons vu que les performances des algorithmes de reconnaissance sont fortement
dégradées à partir du moment où la pose du visage à reconnaître présente une variation
de la pose importante. En particulier, à partir d’un angle de ±25°, le taux d’identification
des algorithmes de reconnaissance chute considérablement.
Une méthode permettant de s’affranchir de se problème est d’adapter la galerie en
fonction de la pose du visage à reconnaître. Il s’agit de disposer d’une galerie par pose
et d’estimer la pose du visage d’entrée pour ensuite le comparer aux images de la galerie
dont la pose se rapproche le plus. D’autres méthodes permettent de trouver les caracté-
ristiques du visage invariantes à la pose à l’aide de descripteurs spécifiques. Néanmoins,
les performances de ces algorithmes sont meilleures lorsque la pose du visage d’entrée est
connue.
C’est la raison pour laquelle il existe dans l’état de l’art de nombreuses méthode d’esti-
mation de la pose. Certaines permettent d’estimer la pose à l’angle près tandis que d’autres
l’estiment de façon discrète. Dans le cadre de la reconnaissance de visage, les algorithmes
sont robustes à de faibles variations de la pose, il n’est donc pas utile de l’estimer finement.
C’est la raison pour laquelle nous avons choisi de développer un estimateur de pose en
traitant ce problème comme un problème de classification et non de régression.
Nous avons dans un premier temps proposé un estimateur permettant d’estimer la pose
d’un visage d’entrée de façon très rapide pour permettre une application à un contexte
de vidéosurveillance. Pour cela, nous avons combiné le descripteur POEM à une méthode
de classification basée sur les SVMs. Nous avons obtenu des performances similaires à
celles obtenues en utilisant le descripteur LGBP qui est utilisé par Ma et al. L’utilisation
de POEM permet ainsi d’obtenir de bons résultats tout en permettant une implantation
rapide de l’algorithme.
Dans un second temps, nous avons proposé une extension de la méthode proposée
afin d’améliorer ses performances. Pour cela, nous avons combiné le descripteur POEM
à des ondelettes de Gabor avant de procéder à l’étape de classification par les SVMs.
Les résultats obtenus sont meilleurs que ceux obtenus avec le descripteur POEM seul.
En revanche, le temps de calcul a été considérablement augmenté ne permettant pas une
implantation de l’algorithme en temps réel.
Conclusion générale

Nous avons proposé dans ce manuscrit de thèse une approche permettant d’amé-
liorer la reconnaissance de visages sur des images dégradées dans un contexte de vidéo-
surveillance. Cette méthode consiste à adapter les images de la galerie en fonction de la
dégradation de l’image d’entrée. L’approche présentée se divise en deux étapes. Une étape
d’estimation qui permet d’évaluer l’ampleur de la dégradation présente dans une image et
une étape de dégradation qui permet de modéliser la dégradation et de dégrader la galerie
de façon adaptée. Dans cette thèse, nous proposons d’améliorer l’une ou l’autre des deux
étapes en fonction de la dégradation à laquelle nous nous intéressons, afin de faciliter la
mise en œuvre de l’approche dans un contexte de vidéosurveillance. Il est important de
souligner que cette méthode se situe en amont du système de reconnaissance ce qui permet
de l’utiliser avec n’importe quel algorithme de reconnaissance faciale.
En particulier, nous nous sommes focalisés sur trois types de perturbations couram-
ment rencontrées dans un tel contexte :
1. Le flou
2. Les effets de bloc
3. La pose
En ce qui concerne le flou et l’effet de bloc, nous avons montré le bien fondé de l’ap-
proche d’adaptation de la galerie en fonction du niveau des artéfacts présents dans l’image
en testant cette méthode sur plusieurs algorithmes de reconnaissance faciale couramment
utilisés dans l’état de l’art. En particulier, nous avons positionné notre approche en amont
du système de reconnaissance basé sur le descripteur LBP d’une part et du descripteur
LPQ d’autre part. Nous avons dégradé les images de la galerie artificiellement en fonction
de l’artéfact considéré tandis que l’estimation de la dégradation a été réalisée grâce à des
métriques de qualité adaptées (BluM pour estimer le niveau de flou et BLE pour estimer
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les artéfacts de bloc). La stratégie de dégradation, combinée à la stratégie d’estimation, a
permis d’améliorer les performances des algorithmes de reconnaissance dans les cas où la
dégradation est forte, voire très forte.
– Les visages dont les images sont fortement dégradées par l’artéfact de flou sont dif-
ficiles à reconnaître par un algorithme de reconnaissance classique. Le BluM permet
d’estimer le niveau de flou de l’image et de choisir la galerie dont la force de dégra-
dation est la plus proche de celle de l’image test. Nous avons amélioré le taux de
reconnaissance de façon significative pour des images présentant un flou de mise au
point tout comme celles présentant un flou de bougé.
– Les algorithmes de reconnaissance que nous avons testés sont relativement robustes
aux artéfacts de bloc. Les performances de ces méthodes commencent à se détériorer
lorsque la qualité de compression est proche de vingt. Pour estimer la dégradation
introduite par la compression, nous avons utilisé la métrique de bloc BLE qui permet
de quantifier le nombre de blocs de l’image. La difficulté du travail dans ce cas, réside
dans l’établissement d’une table de correspondance entre le facteur de qualité auquel
nous n’avons pas accès et le niveau d’effet de bloc estimé par le BLE. Nous avons
dégradé la galerie en fonction de cette table de correspondance. Les résultats obte-
nus ont permis d’améliorer la reconnaissance des images fortement dégradées et de
mettre en évidence des propriétés spécifiques aux deux méthodes de reconnaissance
de visages testées.
En ce qui concerne la pose, le bien fondé de la stratégie d’adaptation de la galerie pour
la reconnaissance de visages dans le cas où la pose varie a déjà été démontré dans l’état de
l’art. En revanche, il existe peu d’algorithmes permettant d’estimer la pose d’un individu
tout en répondant aux critères que nécessite la reconnaissance de visage dans un contexte
non contrôlé. C’est la raison pour laquelle, concernant l’artéfact de pose, nous nous sommes
placés au niveau de l’étape d’estimation. Pour cela, nous avons proposé un estimateur
basé sur la combinaison du descripteur POEM qui permet d’extraire de l’information
liée à l’orientation des contours avec une méthode de classification utilisant un ensemble
de SVMs. En effet, dans le cadre de la reconnaissance de visages, il n’est pas utile de
connaître l’angle de la pose au degré près étant donné que la majorité des algorithmes de
reconnaissance sont robustes à une certaine variation de l’angle de la pose. L’algorithme
proposé en utilisant le descripteur POEM a permis d’atteindre les mêmes performances
que celles obtenues avec le descripteur LGBP tout en étant 8 fois plus rapide. Néanmoins,
pour améliorer les performances de cet algorithme, nous avons proposé une extension
de l’estimateur de pose proposé en combinant le descripteur POEM avec un ensemble
d’ondelettes de Gabor. Les résultats obtenus montrent effectivement une amélioration des
performances de l’estimateur de base mais au détriment de la rapidité des calculs rendant
l’utilisation de la méthode impossible dans un contexte de vidéosurveillance.
Nous avons donc proposé une approche globale permettant de s’affranchir de trois
des types de dégradation souvent rencontrées dans le cadre d’un contexte non contrôlé.
Chacune de ces trois contributions a permis d’améliorer la reconnaissance d’un visage en
permettant une implantation rapide de l’algorithme proposé en amont de la méthode de
reconnaissance choisie et en permettant de traiter l’identification d’un visage en n’ayant
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à notre disposition qu’une seule image par personne dans la galerie.
Perspectives
Les extensions que nous pouvons apporter à notre travail sont multiples. N’oublions
pas que dans le cadre du projet Biorafale, nous travaillons sur des images issues de vidéo-
surveillance. Or, nous n’avons jamais considéré l’aspect temporel de la vidéo dans le cadre
de cette thèse. Nous avons en effet, pour les trois contributions apportées, considéré une
seule image test par personne. Or, dans ce contexte, il est a priori facile de disposer de
plusieurs images d’une même personne. Combiner l’information apportée par cet ensemble
d’images devrait permettre une amélioration notable des performances, par exemple, de
l’estimateur de pose proposé.
D’autre part, nous avons testé les performances de nos algorithmes sur des bases
d’images qui ne sont pas issues d’un réel contexte de vidéosurveillance. Ceci était nécessaire
pour pouvoir maîtriser les dégradations introduites dans les images et pour permettre la
comparaison de nos résultats à ceux des autres méthodes de reconnaissance déjà existantes.
Maintenant que le bien fondé de l’approche a été montré, il serait intéressant de tester la
méthode sur des images prises dans des conditions réelles d’utilisation.
En ce qui concerne l’effet de bloc, il serait intéressant d’améliorer la table de corres-
pondance afin d’estimer le taux de compression de façon plus précise.
Étant donné que dans un contexte non contrôlé, une image peut présenter une combi-
naison d’artéfacts, il faudrait pouvoir fusionner l’approche afin de proposer une méthode
permettant de traiter les artéfacts de flou, d’effets de bloc et de pose dans le même temps.
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Annexes

Annexe A
Analyse en Composante Principales
(ACP)
Pour rédiger cette annexe, nous nous somme inspiré du très bon didacticiel de J.Shlens
sur l’ACP présenté dans [Shl05].
Diagonalisation de la matrice de covariance XXT
Soit la matrice X de dimension N ×M telle que : X = [φ1, φ2, ..., φM ]. On cherche une
transformation linéaire qui à X associe Y telle que Y = PX. Les colonnes de P forment
un jeu de vecteurs de base sur lesquels ont été projetées chaque colonne de X. La question
est de savoir comment exprimer de manière judicieuse la base exprimée par la matrice P .
La matrice de covariance Cx de taille N ×N est définie comme suit :
Cx =
M∑
i=1
φiφ
t
i = XXt. (A.1)
L’ACP suppose que tous les vecteurs de la base sont orthogonaux ce qui revient à dire
que :
P Ti Pj = δi,j =
{
1 si i=j
0 si i 6= j (A.2)
Autrement dit, nous cherchons une matrice P telle que Y = PX et telle que Cy = Y Y T soit
diagonale. Rappelons que le principe de l’ACP repose sur une diminution de la redondance
d’information, laquelle se traduit en terme mathématiques par la matrice de covariance.
Si nous arrivons à diagonaliser cette matrice, alors les covariances (termes non diagonaux
dans la matrice) sont toutes nulles.
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Exprimons la matrice de covariance Cy en fonction de P :
Cy = Y Y T (A.3)
= (PX)(PX)T (A.4)
= PXXTP T (A.5)
Cy = P (XXT )P T (A.6)
Étant donné que XXT est symétrique et par conséquent diagonalisable, nous pouvons
écrire que XXT = EDET où E = [e1, e2, ..., er] est la matrice des vecteurs propres de
XXT et D sa matrice diagonale associée qui s’écrit de façon plus générale :
XXTE = ED ⇔ XXT = EDE−1 (A.7)
E contient un jeu de vecteurs propres de dimension N × 1. Pour diagonaliser Cy, il ne
reste plus qu’à créer une matrice P dont chacune des colonnes est un vecteur propre de
XXT . Dans ce cas, nous avons P ≡ ET et donc XXT = P TDP . En effet, Cy peut alors
s’écrire comme suit :
Cy = PXXTP T (A.8)
= PP TDPP T (A.9)
= PP−1DPP−1 (A.10)
= D (A.11)
Autrement dit, nous avons réussi à diagonaliser la matrice de covariance Cx dont la
matrice diagonale est Cy = Y Y T .
Annexe B
Les ondelettes de Gabor
Cette annexe est une adaptation du tutoriel sur les filtres de Gabor proposé par Javier
R.Movellan dans [Mov02]
On définit la porteuse P (z) au point de coordonnées z = (x, y) comme suit :
P (x, y) = exp(j(2.pi(uo.x+ vo.y) + P )) (B.1)
où le point de coordonnées (uo, vo) représente la fréquence spatiale de la sinusoïde (fré-
quence centrale du filtre passe-bande de l’ondelette de Gabor) et P représente la phase
de la sinusoïde. Comme on le verra par la suite, ce paramètre est généralement mis à
zéro dans la plupart des articles sur la reconnaissance de visages utilisant les filtres de
Gabor. On peut réécrire l’expression de la porteuse en coordonnées polaire en définissant
les points Fo et θo tels que :
Fo =
√
u2o + v2o (B.2)
et (B.3)
θo = tan−1
vo
uo
(B.4)
On obtient alors :
P (x, y) = exp(j(2.pi.Fo(x.cos(θo) + y.sin(θo)) + P )) (B.5)
La fonction enveloppe, quant à elle, est définie au point de coordonnées (x, y) comme suit :
E(x, y) = K.exp(−pi(a2(x− xo)2r + b2(y − yo)2r)) (B.6)
Le point de coordonnées (xo, yo) est le pic de la fonction, les paramètres a et b définissent
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la forme de l’enveloppe gaussienne tandis que l’indice r indique une opération de rotation
d’angle θg telle que :
(x− xo)r = (x− xo). cos(θg) + (y − yo). sin(θg) (B.7)
(y − yo)r = −(x− xo). sin(θg) + (y − yo). cos(θg) (B.8)
(B.9)
Finalement, on définit une ondelette de Gabor G(x, y) comme le produit de la porteuse
P (x, y) par la fonction enveloppe E(x, y) :
G(x, y) = P (x, y).E(x, y) (B.10)
Cependant, ainsi définie, l’ondelette de Gabor ne peut être utilisée dans le domaine de
la reconnaissance de visage. La réponse d’un filtre doit en effet être indépendante de la
valeur moyenne des niveaux de gris d’une image, ce qui n’est pas le cas de G(x, y). Pour
s’affranchir de ce problème, il suffit de définir un nouveau filtre, H(x, y), en soustrayant
un filtre passe-bas, F (x, y), au filtre original G(x, y) selon :
H(x, y) = G(x, y)− C.F (x, y) (B.11)
F (x, y) est un filtre passe-bas de forme gaussienne centré en zéro, (x0,y0)=(0,0), qui a la
même forme que l’enveloppe E(x, y), soit :
F (x, y) = K.exp(−pi(a2(x)2r + b2(y)2r)) (B.12)
≡ E(x,y) (B.13)
C est une constante que l’on détermine en calculant la réponse continue du filtre, Hˆ(0),
selon :
Hˆ(0) = Gˆ(0)− C.Fˆ (0) (B.14)
Nous proposons dans les paragraphes suivants de déterminer l’expression des deux
transformées de Fourier de Gˆ(z) et Fˆ (z) avant d’en déduire celle de Hˆ(z) qui est le filtre
de Gabor régulièrement utilisé dans le domaine de la reconnaissance de visages.
1. Calcul de la transformée de Fourier de G(x, y)
On cherche à calculer la transformée de Fourier Gˆ(w) au point w = (u, v) d’une
ondelette de Gabor G(z) = G(x, y).
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D’après la définition de la transformée de Fourier :
Gˆ(w) =
∫ +∞
−∞
g(z).exp(−2pijzT )dz (B.15)
=
∫ +∞
−∞
g(x, y).exp(−2pij(ux+ vy) dx.dy (B.16)
En fixant le pic de la fonction au point de coordonnées (x0, y0) = (0, 0), on obtient :
Gˆ(u, v) =
∫ +∞
−∞
.exp{−pi[a2(xcos(θg) + ysin(θg)2) + b2(−xsin(θg) + ycos(θg)2]}
×K.exp{jP}.exp{j2pi((u0 − u)x+ (v0 − v)y)} dx.dy
(B.17)
Nous simplifions l’expression en égalant les écarts type a et b (a = b = σ) :
Gˆ(u, v) =
∫ +∞
−∞
.exp{−piσ2(x2cos2(θg) + y2sin2(θg) + x2sin2(θg) + y2cos2(θg))}
×K.exp{jP}.exp{j2pi((u0 − u)x+ (v0 − v)y)} dx.dy
(B.18)
Gˆ(u, v) =
∫ +∞
−∞
exp{−piσ2(x2cos2(θg) + y2sin2(θg) + x2sin2(θg) + y2cos2(θg))}
×K.exp{jP}.exp{j2pi((u0 − u)x+ (v0 − v)y)} dx.dy
=
∫ +∞
−∞
.exp{−piσ2(x2 + y2)}
×K.exp{jP}.exp{j2pi((u0 − u)x+ (v0 − v)y)} dx.dy
(B.19)
= K.exp{jP}
∫ +∞
−∞
exp{−piσ2x2}.exp{j2pi(u0 − u)x)}
×
∫ +∞
−∞
exp{−piσ2y2}.exp{j2pi(v0 − v)y)} dx.dy
(B.20)
Or TF [exp{−m2x2}] =
√
(pi)
|m| exp
{
−pi2u2
m2
}
d’où : (B.21)
Gˆ(u, v) = K
σ2
.exp{jP}.exp
{
−pi(u− u0)2
σ2
}
.exp
{
−pi(v − v0)2
σ2
}
(B.22)
(B.23)
Soit : Gˆ(u, v) = K
σ2
.exp
{
jP}.exp{−pi
σ2
(
(u− u0)2 + (v − v0)2
)}
(B.24)
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2. Calcul de la transformée de Fourier de F (x, y)
Fˆ (w) =
∫ +∞
−∞
f(z).exp(−2pijzT )dz (B.25)
=
∫ +∞
−∞
f(x, y).exp(−2pij(ux+ vy) dx.dy (B.26)
=
∫ +∞
−∞
K.exp{−pi[a2(xcos(θg) + ysin(θg)2) + b2(−xsin(θg) + ycos(θg)2]}
× exp{j(2pi(ux+ vy) + P )} dx.dy
(B.27)
Nous simplifions l’expression en égalant les écarts type a et b (a = b = σ) :
Soit : Fˆ (u, v) = K
σ2
.exp{jP}.exp
{−pi
σ2
(u2 + v2)
}
(B.28)
3. Calcul de la transformée de Fourier de H(x, y)
La transformée de Fourier Hˆ(w) de H(x, y) est donnée par Hˆ(w) = Gˆ(w) − C.Fˆ (w).
Pour déterminer son expression exacte, il faut dans un premier temps déterminer la
constante C. Pour cela, nous devons, comme indiqué plus haut, calculer la réponse continue
du filtre.
Soit :
Hˆ(0) = Gˆ(0)− C.Fˆ (0) (B.29)
= 0 (par définition) (B.30)
(B.31)
En prenant une phase nulle (P = 0) :
Hˆ(0) = K
σ2
.
(
exp
{−pi
σ2
(u20 + v20)
}
− C
)
(B.32)
d’où : C = exp
{−pi
σ2
(u20 + v20)
}
(B.33)
On obtient donc l’expression de H(x, y) suivante :
H(x, y) = K.exp{−piσ2(x2 + y2)
×
(
exp{j2pi(u0x+ v0y)} − exp
{−pi
σ2
(u20 + v20)
}) (B.34)
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Cette expression de H(x, y) correspond au filtre de Gabor dont la réponse à l’intensité
d’une image est nulle.
Rappelons les trois hypothèses utilisées pour l’obtenir sous cette forme :
1. La phase P est supposée nulle : P = 0
2. Le pic de la fonction Gaussienne à deux dimensions est centrée en zéro : (x0, y0) =
(0, 0)
3. Les écarts type a et b de cette fonction Gaussienne sont égaux : a = b = σ
Pour aboutir à l’expression des filtres de Gabor régulièrement utilisés dans les articles
relatifs à la reconnaissance de visages, une hypothèse supplémentaires est nécessaires,
soit 4 hypothèses au total. Les quatrième est la suivante :
4. On pose :
u0 = F0cosθ0 =
σ2√
2pi
cosθ0 (B.35)
v0 = F0sinθ0 =
σ2√
2pi
sinθ0 (B.36)
D’où :
H(x, y) = K.exp{−piσ2(x2 + y2)
×
(
exp{j√2piσ2(cosθ0x+ sinθ0y)} − exp
{
−σ2
2
})
(B.37)
Soit le vecteur d’onde ~k, on peut exprimer l’équation B.37 comme suit :
H(x, y) = ||
~k||2
σ2
.exp{−||
~k||2.||z2||
2σ2 ×
(
exp{j~k.~z} − exp
{
−σ2
2
})
(B.38)
avec : K = ||
~k||2
σ2
(B.39)
et : ||~k|| = √2piσ2 (B.40)

Annexe C
Généralités sur la compression
spatiale et temporelle
Les signaux numériques requièrent une bande passante plus importante que les signaux
analogiques. Par conséquent, avec le nombre croissant d’outils numériques sont arrivées de
nouvelles techniques permettant de réduire les coûts de stockage et le temps de transmis-
sion. Cependant, ces méthodes ont un coût, car elles induisent une perte définitive d’une
partie de l’information contenue dans l’image.
La compression peut être de deux types : spatiale ou temporelle selon qu’elle étudie les
redondances d’informations dans l’image ou bien les similarités entre images successives
(dans le cas de la vidéo uniquement).
Comprendre comment s’obtient la compression d’une image va nous permettre de
comprendre l’origine des artéfacts que nous voyons apparaître sur une image compressée
et en quoi ces artéfacts peuvent affecter, de façon significative ou non, les algorithmes de
reconnaissance de visage.
1. La compression spatiale
La compression spatiale d’une image fixe se fait uniquement par l’étude des redon-
dances ce qui va se traduire, d’un point de vue mathématiques, par une étude de l’image
dans le domaine fréquentiel. Cependant, pour éviter de manipuler trop de données à la
fois, ce qui induirait là encore des calculs trop coûteux en temps et en espace de stockage,
l’image est au préalable découpée en blocs de 8*8 pixels.
Une fois l’image divisée, on applique une DCT (transformée en Cosinus Discrète) sur
chacun des blocs, ce qui va permettre de condenser l’information initiale en la décrivant en
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fréquence et en amplitude plutôt qu’en pixel (valeurs de la chrominance et de la luminance
en un point de l’image). Pour un bloc de taille N ×N , la DCT s’exprime comme suit :
DCT (i, j) = 2
N
C(i)C(j)
N−1∑
x=0
N−1∑
x=0
pixel(i, j)cos{(2x+ 1)ipi2N }cos{
(2y + 1)ipi
2 } (C.1)
où on définit « C » par :
C =
{ 1√
2 pour x = 0
1 pourx > 0
}
. (C.2)
Ainsi, on obtient pour chaque bloc de l’image une matrice de 8*8 coefficients dont les
valeurs permettent de pondérer chaque fréquence spatiale représentative du bloc étudié.
La Figure C.1 ci-dessous illustre les motifs (composantes en fréquence) que l’on peut obte-
nir avec une matrice DCT de taille 8*8. Comme on peut le voir les fréquences deviennent
d’autant plus grandes (et donc les détails de l’image d’autant plus fins) que l’on s’approche
du coin inférieur droit de la matrice tandis que la première case en haut à gauche corres-
pond à la fréquence nulle qui représente la composante continue de l’image. Autrement
dit, le maximum d’information contenu dans l’image est concentré dans le coin supérieur
gauche de la matrice.
A ce stade de la compression il n’y a aucune perte d’information sur l’image qu’on
peut retrouver par une simple DCT inverse.
A l’étape suivante intervient la quantification qui correspond, quant à elle, à la phase
non conservative. Cette étape permet de réduire le nombre de bits de l’image en divisant
chaque élément de la matrice DCT en fonction de son importance dans la représentation
de l’image. Les coefficients de la matrice de quantification sont ainsi choisis en fonction
de la sensibilité du SVH (Système Visuel Humain) aux fréquences puisqu’il est admis que
celui-ci agit comme un filtre passe bas. Leurs valeurs dépendent également de plusieurs
autres paramètres tels que le taux de compression ou bien le contenu de l’image elle-même.
La dernière étape de compression exploite la redondance dite statistique de l’informa-
tion en réarrangeant les bits permettant de coder l’image de la façon la plus compacte
possible.
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Figure C.1 – Motifs élémentaires associées à la DCT pour un bloc de 8× 8 pixels.
2. La compression temporelle
Celle-ci est basée sur la redondance des informations existant entre plusieurs images
successives d’une séquence vidéo.
Une séquence vidéo est composée de 3 types d’images : les images Intra (I), les images
Prédites (P) et les images Bidirectionnelles (B).
Une image I est codée sans prédiction par un algorithme de compression. Elle est
donc codée selon une compression spatiale et ne fait référence à aucune autre image de
la séquence. Autrement dit cette image est décrite de la même façon qu’une image fixe
classique ce qui justifie l’intérêt de notre étude faite à partir de visages pris dans la base
d’images FERET et non issus de séquences vidéo.
Une image P est prédite d’une image I ou P précédente en utilisant une compensation
de mouvement. Par conséquent, elle est codée à l’aide de vecteurs de mouvement indiquant
les déplacements de ses éléments par rapport à l’image de référence.
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Une image B est décrite avec deux compensations de mouvement. La première est
réalisée à partir d’une image I ou P précédente et la seconde à partir d’une image I ou
P future. Les images P et B sont donc obtenues grâce à la technique de compensation de
mouvement. Celle-ci est basée sur la recherche de macroblocs semblables entre deux images
successives et le codage des vecteurs de mouvement qui caractérisent le déplacement de
ces blocs entre les deux instants.
Annexe D
Introduction aux machines à vecteurs
de support (SVMs)
Cette annexe sur les SVMs se veut suffisamment complet pour permettre une bonne
compréhension du sujet sans toutefois mettre tous les détails des calculs pour donner une
idée générale et simple de ce que sont les SVMs. Pour plus de détails concernant l’obtention
de certaines formules ou pour obtenir plus d’information sur l’apprentissage artificiel en
général, le lecteur pourra se référer à l’excellent manuscrit de thèse de Mathieu Feuilloy
[FEU09] dont cet annexe s’est également inspiré.
Les SVMs sont basés sur l’utilisation de fonctions qui permettent de séparer de façon
optimale les données. Lorsque l’on considère le cas de deux classes dont les données sont
linéairement séparables, il existe une infinité d’hyperplans permettant la séparation des
observations (cf. Fig. D.1(a) ).
Figure D.1 – (a) : cas linéairement séparable par une droite de deux échantillons de données re-
présentés dans un plan. (b) : cas non linéairement séparable dans le plan de deux
échantillons de données
Mais un seul permet de maximiser la distance entre cet hyperplan et les observations
les plus proches. On appelle cette distance la marge tandis que les observations les plus
167
168 Annexe D - Introduction aux machines à vecteurs de support (SVMs)
proches de cet hyperplan sont les vecteurs de support. Cependant, toutes les données ne
sont pas linéairement séparables (cf. Fig. D.1(b)). On leur applique alors dans un premier
temps une transformation permettant de les représenter dans un espace de plus grande
dimension où elles sont linéairement séparables comme on peut le voir sur la Fig. D.2.
Puis, dans un second temps, on procède à la classification.
Figure D.2 – (a) : cas non linéairement séparable dans le plan de deux échantillons de données.
(b) : Séparation par un plan des mêmes échantillons de données présentés en (a) après
une transformation Φ de celles-ci permettant leur représentation dans un espace à trois
dimensions.
1. Classification linéaire par les SVMs
On se place dans la phase d’apprentissage du cas le plus simple qui soit, à savoir la
séparation de données appartenant à deux classes différentes.
1.1 Définition des paramètres qui permettent de définir
l’hyperplan séparateur
Nous cherchons à savoir si les données d’entréesX (dans notre cas des images de visages
avec deux poses différentes) peuvent se séparer de façon optimale. Pour cela, on cherche
une fonction f qui, appliquée aux échantillons d’entrée x produit la sortie y telle que
y = f(x). Cette fonction représente l’hyperplan permettant de séparer de façon linéaire
les deux classes. Elle a la forme :
y(x) = ~wT~x+ w0 (D.1)
Ceci n’est rien d’autre qu’une combinaison linéaire des vecteurs d’entrées pondérés par les
poids ~w et le biais w0 qui sont les paramètres à déterminer. Pour cela, on souhaite trouver
une fonction h qui à X associe Y tel que la probabilité P (h(X) = Y ) soit minimale. On
connaît l’échantillon d’apprentissage X ainsi que les sorties Y qui représentent simplement
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la classe des données contenues dans l’échantillon X. Autrement dit, on peut dire que
Y = {−1,+1} mais on considérera plutôt une fonction f à valeurs dans R telle que :
f : X → R (D.2)
Dans ce cas, la classe est donnée par le signe de y = f(x). Un vecteur d’entrée est donc
assigné à la classe (+1) si le signe de f(x) est positif et à la classe (−1) si le signe est
négatif. Ainsi, pour séparer des données représentées dans un espace à D dimensions,
l’hyperplan séparateur sera à (D − 1) dimensions.
On souhaite maximiser la marge γ qui représente la distance de l’hyperplan à l’obser-
vation xa :
γ = y( ~xa)||~w|| (D.3)
Calcul de la marge γ :
Un vecteur d’entrée ~x appartient à la classe (+1) si y(~x) > 0 et à la classe (-1) si y(~x) < 0.
La frontière de décision est donc donnée par y(~x) = 0 qui est l’équation d’un hyperplan.
Le projeté orthogonal xT de x sur la frontière de décision vérifie :
y(xT ) = ~wT~xT + w0 = 0 (D.4)
Si deux points A et B appartiennent à la frontière de décision : y(xA) = y(xB) et donc
~wT (~xA − ~xB) = 0. Par conséquent ~w est perpendiculaire à la frontière de décision car il
est perpendiculaire à tous les vecteurs appartenant à celle-ci. Autrement dit : ~w détermine
l’orientation de la frontière de décision.
Soit la distance γ, la distance la plus courte entre un point X et l’hyperplan. Les coordon-
nées ~x de ce point peuvent donc se décomposer de la façon suivante : ~x = ~xT +γ ~w||~w|| où ~xT
est la projection orthogonale de X sur la surface de décision. Sachant que ~wT .~xT +w0 = 0,
on peut donc écrire :
y(x) =~wT .~xT + w0 + ~wT .γ||~w|| (D.5)
et : γ =y(~x)||~w|| (D.6)
Autrement dit, les observations d’apprentissage sont à une distance au moins égale ou
supérieure à γ et satisfont l’expression yi(~wT~x+w0) ≥ γ où yi = ±1. Pour simplifier, nous
pouvons normaliser ||~w|| et w0 de telle manière que la valeur de y(~x) aux points les plus
proches des classes soit égale à 1 si ~x appartient à la classe 1 et à −1 si ~x appartient à la
classe 2. La marge s’exprime alors comme suit :
γ = 2||~w|| (D.7)
et les données satisfont l’équation yi(~wT~x + w0) ≥ 1. Un schéma récapitulatif est donné
sur Fig. D.3.
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Figure D.3 – Représentation de l’hyperplan optimal et des variables qui lui sont associées.
1.2 Maximisation de la marge γ
On souhaite maximiser la marge γ donnée, selon D.4, par 2||~w|| ce qui revient à minimiser
le terme 12 ||~w||2. Il s’agit donc de trouver les paramètres ~w et w0 qui permettent de vérifier
les conditions suivantes :
{
Minimiser 12 ||~w||2
tel que yi(~wT~x+ w0) ≥ 1 , ∀{i = 1, ..., n}
}
. (D.8)
Cette optimisation concerne p+1 paramètres (~w et w0) où p est la dimension des xi qui
sont les n variables d’entrée. Cette approche du problème est appelée formulation primale.
Pour simplifier, on fait intervenir une fonction appelé Lagrangien qui permet d’énoncer la
formulation duale du problème comme suit :
ζ(~w,w0, α) =
1
2 ||~w||
2 −
n∑
i=1
αi(yi(~wT~x+ w0)− 1) (D.9)
Les αi sont les multiplicateurs de Lagrange tous définis positifs.
L’optimisation de ce problème dual est obtenue en déterminant le point pour lequel
les dérivées du Lagrangien par rapport aux paramètres s’annulent :

∂
∂wζ(~w,w0, α) = 0
∂
∂w0
ζ(~w,w0, α) = 0
 . (D.10)
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La résolution mène à :
~w =
n∑
i=1
αiyi~xi (D.11)
&
n∑
i=1
αiyi = 0 (D.12)
(D.13)
Selon les conditions de Karush-Kuhn Tucker, au point où les dérivés de la fonction s’an-
nulent, les multiplicateurs de Lagrange vérifient l’égalité suivante :
αi(yi(~wT~x+ w0)− 1) = 0 , ∀{i = 1, ...n} (D.14)
Autrement dit, seules sont considérées les observation ~xi appartenant aux deux hyper-
plans définis par ~wT~x+w0 = ±1. En effet, tous les multiplicateurs de Lagrange correspon-
dant aux données ~xi qui n’appartiennent pas à ces hyperplans sont nuls. Les observations
pour lesquelles ces multiplicateurs sont non nuls sont les vecteurs de support. Après sim-
plification, nous arrivons à la forme duale du problème qui s’exprime comme suit :
max
α
{
n∑
i=1
αi − 12
n∑
i,j=1
αiαjyiyj ~xi
T ~xj}
αi ≥ 0 , ∀{i = 1, ..., n}∑n
i=1 αiyi = 0

. (D.15)
et dont la solution est l’hyperplan de marge maximale 2||~w|| est :
y(~x) =
∑
~xi∈S
αiyi ~xi
T~x+ w0 (D.16)
S est l’ensemble des vecteurs de support.
2. Classification non linéaire par les SVMs
Le cas présenté dans le paragraphe précédent est un cas idéal que l’on rencontre peu.
Cependant plusieurs méthodes permettent de s’affranchir du problème de non linéarité.
Une des techniques consiste à utiliser des variables, dites ressort, permettant de conserver
les équations telles qu’elles ont été formulées au paragraphe précédent tout en admettant
une tolérance au niveau de la marge ainsi définie. Une seconde solution consiste à exprimer
les données dans un espace de dimension supérieure dans lequel elles peuvent être séparées
de façon linéaire.
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2.1 Utilisation des variables ressort
Les variables ressort, notées ξ, permettent de relâcher les contraintes au niveau de
l’expression de la marge de façon à admettre des erreurs mais en les minimisant. Ainsi, le
problème primal revient à minimiser l’équation :
1
2 ||~w||
2 + C
n∑
i=1
ζi (D.17)
avec :
yi(~wT~x+ w0) ≥ 1− ζi (D.18)
C est un coefficient > 0 permettant de réguler l’erreur admise et de rendre le système plus
ou moins contraignant en fonction de la marge ainsi définie.
De la même manière que précédemment, on utilise la formulation duale pour résoudre
le problème. Les multiplicateurs de Lagrange présentent cette fois un maximum mais de
la même manière que précédemment, on ne s’occupe que des variables correspondant aux
vecteurs de support pour lesquels les αi ne sont pas nuls.

max
α
{
n∑
i=1
αi − 12
n∑
i,j=1
αiαjyiyj ~xi
T ~xj}
0 ≤ αi ≤ C , ∀{i = 1, ..., n}∑n
i=1 αiyi = 0

(D.19)
2.2 Transformation des données à l’aide de fonctions noyaux
Le but est d’appliquer aux variables qui ne sont pas linéairement séparables une trans-
formation Φ qui permet de les reformuler dans un espace de plus grande dimension où
elles seront séparables. On cherche donc, dans un premier temps, une fonction Φ qui à ~x
associe Φ(~x) telle que :
Rp → Rq où p<q. (D.20)
Φ : ~x→ Φ(~x) (D.21)
Dès lors l’équation de la frontière de décision s’exprime comme suit :
y(x) = ~wTΦ(~x) + w0 (D.22)
et le problème dual est alors donné par les contraintes :
max
α
{
n∑
i=1
αi − 12
n∑
i,j=1
αiαjyiyjΦ(~xi)TΦ( ~xj)}
0 ≤ αi ≤ C , ∀{i = 1, ..., n}∑n
i=1 αiyi = 0

(D.23)
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La difficulté réside ici dans le calcul du produit scalaire Φ(~xi)TΦ( ~xj) qu’il n’est pas
toujours évident de déterminer étant donnée la dimension des vecteurs Φ(~x) qui peut
s’avérer extrêmement grande voire infinie. C’est pourquoi il est d’usage, pour faciliter
les calculs, de faire appel à des fonctions noyaux notées K(., .) pour lesquelles il n’est
pas nécessaire de calculer les vecteurs Φ(~xi) et Φ( ~xj) afin d’en déterminer le produit
scalaire Φ(~xi)TΦ( ~xj). Celui-ci peut en effet être calculé directement à partir des vecteurs
d’observations d’entrée telles que K(~xi, ~xj) = Φ(~xi)TΦ( ~xj). Il existe plusieurs fonctions
noyaux régulièrement utilisées comme :
Les fonctions polynomiales de degré d, c étant une constante :
K(~xi, ~xj) = (~xiT ~xj + c)d (D.24)
Les fonctions gaussiennes d’écart type σ :
K(~xi, ~xj) = e−
||( ~xi− ~xj)||2
2σ (D.25)
Une fois cette transformation réalisée, le principe de la méthode ne change pas. La
seule différence réside dans le calcul de ce produit scalaire. La forme de la solution du
système ne change pas. Un récapitulatif de la méthode de classification non linéaire est
présentée sur la Fig. D.4.
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Figure D.4 – Principe de la classification non linéaire. Les données sont exprimés dans un nouvel
espace à partir d’une fonction noyau φ (ici polynomiale de degré 2) pour permettre
une séparation non linéaire des classes dans l’espace initial de description des données.
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